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Povzetek
V magistrski nalogi smo proucˇevali povprecˇni cˇakalni cˇas od triazˇnega pregleda to
zacˇetka obravnave na urgencah v Trstu in Vidmu. Podatki o povprecˇnih cˇakalnih
cˇasih v italijanski pokrajini Furlanija – Julijska krajina so dostopni na javni
spletni strani https://servizionline.sanita.fvg.it/psonline/#/index.
Podatki so se zbirali med 24.12.2016 in 19.1.2017. Podatki o cˇakalnih cˇasih
se posodabljajo vsakih 10 minut in vsebujejo informacije o sˇtevilu pacientov
v cˇakalnici, sˇtevilu pacientov na obravnavi in povprecˇni cˇakalni cˇas za vsako
urgenco v tej pokrajini ter kategorijo ogrozˇenosti znotraj posamezne urgence.
Opazili smo, da so povprecˇni cˇakalni cˇasi na tej spletni strani napacˇno izracˇunani,
saj pri izracˇunu uposˇtevajo cˇakalne cˇase pacientov v cˇakalnici v enaki meri, kot
cˇakalne cˇase pacientov na obravnavi. Posledicˇno objavljeni povprecˇni cˇakalni
cˇasi podcenijo realno vrednost. Problem napacˇno izracˇunanega povprecˇnega
cˇakalnega cˇasa je natancˇneje opisan zˇe v uvodnem poglavju. Za namen pra-
vilnega izracˇuna povprecˇnega cˇakalnega cˇasa je bilo potrebno dobiti cˇakalne
cˇase za posamezne paciente. Naredili smo algoritem, ki javno dostopne podatke
preoblikuje tako, da imamo za vsakega pacienta na voljo podatke o datumu in
uri triazˇnega pregleda ter zacˇetka in konca obravnave. Na podlagi ocenjenih
cˇakalnih cˇasov posameznikov smo ocenili povprecˇni cˇakalni cˇas. Zaradi pomanj-
kanja informacij algoritem pri preoblikovanju uporablja dolocˇene predpostavke,
zaradi cˇesar so ocenjeni povprecˇni cˇakalni cˇasi rahlo precenjeni. Precenje-
nost smo ocenili s simulacijo. V nadaljevanju smo za napoved povprecˇnih
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cˇakalnih cˇasov predlagali regresijske modele. Rezultati regresijskih mode-
lov so potrdili, da obstajajo razlike v cˇakalnih cˇasih med videmsko in trzˇasˇko
urgenco, na dolzˇino cˇakalnega cˇasa pa najbolj vpliva sˇtevilo pacientov v cˇakalnici.
Kljucˇne besede: povprecˇni cˇakalni cˇas, urgenca, triazˇni pregled, pretok
pacientov, statisticˇna analiza cˇakalnih cˇasov, modeliranje cˇakalnih cˇasov,
linearna regresija, kvantilna regresija
Abstract
The master thesis is focused on the analysis of the average waiting time for
patients from triage evaluation to treatment in the emergency rooms of Trieste
and Udine. The thesis is based on the publicly available data provided by the
Region Friuli Venezia Giulia (on the web page https://servizionline.sanita.
fvg.it/psonline/#/index); data were collected between 24th of December 2016
and 19th of January 2017. The publicly available data are updated every 10
minutes and include the number of patients in waiting room, the number of
patients in treatment and their average waiting time. We observed that the
publicly available average waiting times calculations are wrong, as the waiting
times of patients in the waiting room and those in treatment are given the same
weight. The reported average waiting times thus underestimate the real waiting
time.
The problem of the wrongly calculated average waiting times is described in
detail, as is the data collection process. We propose an algorithm for transfor-
ming the publicly available data into suitable data for the correct estimation
patients’ waiting times. The algorithm transforms the aggregated data into
individual records, estimating for each patient the date and time of his or her
triage evaluation, beginning of treatment and discharge from emergency room.
The algorithm is based on some assumptions that make the estimated average
times slightly overestimated. We quantify the magnitude of the overestimation
with a series of simulation studies. Based on the reconstructed individual
xv
xvi SEZNAM TABEL
histories we estimate the average waiting times; moreover, we propose a set of
regression models that can be used for predicting the average times for new
patients. The results of regression models show that there is a difference in
waiting times between emergency rooms of Cattinara and Udine. The number
of patients in the waiting room has the greatest impact on the waiting time.
Key words: average waiting time, emergency, triage evaluation, patient
flow, statistical analysis of waiting times, modelling of waiting times, linear
regression, quantile regression
1 Uvod
Dolgi cˇakalni cˇasi na urgencah so vedno bolj perecˇ problem javnega zdravstva.
Bolnike ob prihodu na urgenco pregleda medicinsko osebje in jih na podlagi
triazˇnega pregleda [5] uvrsti v ustrezno kategorijo glede na stopnjo zˇivljenjske
ogrozˇenosti. Z uporabo triazˇnega pregleda se bolniki na urgenci glede na nuj-
nost obravnave delijo na sˇtiri kategorije. V rdecˇi kategoriji so zˇivljenjsko ogrozˇeni
pacienti in njihova obravnava mora potekati cˇim hitreje. V rumeni kategoriji so
pacienti, ki sicer potrebujejo hitro obravnavo, niso pa vecˇ zˇivljenjsko ogrozˇeni. V
zeleni kategoriji so pacienti, ki sicer potrebujejo obravnavo, vendar niso ogrozˇeni,
zato so v tej kategoriji primerno daljˇsi cˇakalni cˇasi. V beli kategoriji so pacienti,
ki po mnenju zdravnikov ne potrebujejo obravnave, vendar je lahko bolnik za
doplacˇilo vseeno delezˇen obravnave.
Nekatere urgence danes ponujajo ocene povprecˇnih cˇakalnih cˇasov od
triazˇnega pregleda (v nadaljevanju vcˇasih omenjeno tudi kot cˇas prihoda v
cˇakalnico) do zacˇetka obravnave na zaslonih v cˇakalnicah ali pa jih objavljajo
na spletnih straneh, kjer lahko bolniki zˇe doma ocenijo, koliko cˇasa bodo cˇakali
na obravnavo. Te ocene pa niso vedno zanesljive. Zanesljivost ocen je odvisna od
sˇtevila pacientov, ki obiˇscˇe urgenco. Vecˇ pacientov pride, bolj natancˇna je lahko
ocena povprecˇnega cˇakalnega cˇasa. Ocena je odvisna tudi od nacˇina izracˇuna [7].
V magistrski nalogi smo obravnavali cˇakalne cˇase bolnikov na urgencah Catti-
nara v Trstu in Vidmu. Na spletni strani stanja urgenc [1] so prikazani povprecˇni
1
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cˇakalni cˇasi od triazˇnega pregleda do obravnave na urgencah v pokrajini Furla-
nija - Julijska krajina v Italiji. Na spletni strani je povprecˇni cˇakalni cˇas definiran
kot povprecˇje cˇakalnih cˇasov pacientov od triazˇnega pregleda do zacˇetka obrav-
nave [1]. Ugotovili smo, da so prikazani povprecˇni cˇakalni cˇasi napacˇno ocenjeni.
Podatki na tej spletni strani se osvezˇujejo vsakih 10 minut. Cˇe dovolj dolgo
opazujemo podatke, lahko opazimo, da se cˇakalni cˇas znizˇa, ko pride nov bolnik
v cˇakalnico. Ker se podatki posodabljajo vsakih 10 minut, vemo, da ta bolnik
cˇaka manj kot 10 minut in to nam lahko sˇe posebno takrat, ko ni veliko bolnikov
na obravnavi, mocˇno pokvari realno sliko. Izkazalo se je, da cˇakalne cˇase bolni-
kov v cˇakalnici uposˇtevajo v enaki meri, kot cˇakalne cˇase pacientov, ki so zˇe na
obravnavi. Pravilno bi bilo, da bi cˇakalne cˇase bolnikov v cˇakalnici pri koncˇnem
izracˇunu povprecˇnega cˇakalnega cˇasa uposˇtevali sˇele, ko pridejo na obravnavo.
Cˇe cˇakalne cˇase ljudi, ki sˇe cˇakajo na obravnavo, uposˇtevamo v enaki meri, kot
cˇakalne cˇase ljudi, ki so zˇe na obravnavi, dobimo mocˇno pristranski rezultat. V
tem primeru so cˇakalni cˇasi ljudi, ki so komaj priˇsli do triazˇnega pregleda, pre-
cej nizki in posledicˇno zelo vplivajo na znizˇanje koncˇnega povprecˇnega cˇakalnega
cˇasa. Zato dobimo na koncu izracˇunan cˇakalni cˇas, ki mocˇno podceni pravi cˇakalni
cˇas.
V magistrski nalogi sem poskusˇal oceniti povprecˇni cˇakalni cˇas za bolnike, ki
cˇakajo na obravnavo na urgencah na podlagi podatkov zbranih med 24.12.2016 in
19.1.2017. Dobljeni podatki na spletni strani nam za vsakih 10 minut opiˇsejo sta-
nje na posamezni urgenci. Za vsako kategorijo ogrozˇenosti imamo ob dolocˇenem
cˇasu podatke o sˇtevilu pacientov v cˇakalnici, sˇtevilu pacientov na obravnavi ter
ocenjen povprecˇni cˇakalni cˇas. V drugem poglavju so predstavljene metode. Naj-
prej je podan opis podatkov, nato sledi predstavitev algoritma za preoblikovanje
podatkov. Dobljene podatke je bilo potrebno preoblikovati v obliko, da imamo
za vsakega pacienta na voljo cˇas triazˇnega pregleda, cˇas zacˇetka obravnave ter
cˇas odhoda domov. Iz omenjenih cˇasov je nato mogocˇe izracˇunati cˇase cˇakanja
3za posameznega bolnika, iz teh cˇasov pa je mogocˇe dobiti povprecˇen cˇakalni cˇas.
Vendar pa so pri ocenjevanju cˇasov triazˇnega pregleda in zacˇetka obravnave po-
trebne dolocˇene predpostavke, zaradi cˇesar dobljeni cˇakalni cˇasi niso tocˇni. Zato je
bilo potrebno v nadaljevanju s simulacijo preveriti natancˇnost dobljenih cˇakalnih
cˇasov. Iz dobljenih ocenjenih cˇakalnih cˇasov smo na koncu naredili napovedne
modele z uporabo linearne in kvantilne regresije. Za paciente rumene in zelene
kategorije ogrozˇenosti posebej smo s postopkom navzkrizˇnega preverjanja iskali
cˇim boljˇsi model za napoved cˇakalnega cˇasa za novega bolnika v odvisnosti od
sˇtevila pacientov v cˇakalnici in na obravnavi, dneva in cˇasa triazˇnega pregleda
ter vremenskih podatkov. Na vzorcu pacientov iz rdecˇe kategorije ogrozˇenosti ni-
smo iskali napovednega modela, saj je bil vzorec premajhen. V tretjem poglavju
so podani rezultati algoritma preoblikovanja podatkov, simulacije, gracˇni prikazi
ter rezultati napovednega modela. V zadnjem poglavju so povzeti rezultati na-
loge ter predlogi za morebitne izboljˇsave. Magistrska naloga je napisana tako, da
omogocˇa ponovljivost, saj pri statisticˇnih metodah, ki vsebujejo nakljucˇnostne
komponente, uporablja seme, poleg tega pa v besedilu posodablja rezultate, ki
jih prebere z datoteke, napisane v programskem jeziku R.
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2 Metode
V tem poglavju je natancˇno opisano delovanje algoritma za preoblikovanje po-
datkov, simulacija, ki je bila potrebna za dolocˇitev pristranskosti algoritma ter
iskanje modela za napoved cˇakalnega cˇasa za novega pacienta. Za lazˇje razume-
vanje opisa algoritma pa je najprej podan natancˇen opis podatkov, ki so bili na
razpolago.
2.1 Predstavitev podatkov
2.1.1 Opis podatkov o cˇakalnih cˇasih
Na spletni strani, ki prikazuje trenutno stanje na urgencah v italijanski pokrajini
Furlanija - Julijska krajina [1] so na voljo vsakih 10 minut naslednje informacije:
• datum in cˇas stanja podatkov,
• ime urgence,
• kategorija ogrozˇenosti po triazˇnem postopku,
• sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici znotraj posamezne kategorije ogrozˇenosti,
• sˇtevilo bolnikov na obravnavi znotraj posamezne kategorije ogrozˇenosti,
• povprecˇni cˇakalni cˇas - povprecˇje cˇakalnih cˇasov pacientov od triazˇnega
pregleda do zacˇetka obravnave za vsako kategorijo posebej.
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Slika 2.1: Podatki, ki so objavljeni na spletni strani [1]
Na sliki 2.1 je prikazana spletna stran, kjer so prosto dostopni podatki o
cˇakalnih cˇasih na urgencah v italijanski pokrajini Furlanija - Julijska krajina.











kjer je nwt sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici, ntr je sˇtevilo bolnikov na obravnavi, Ti,wt
je cˇakalni cˇas za i-tega bolnika v cˇakalnici od triazˇnega pregleda do trenutka
opazovanja in Tj,tr je cˇakalni cˇas za j-tega bolnika na obravnavi od triazˇnega pre-
gleda do zacˇetka obravnave. Cˇakalni cˇasi bolnikov v cˇakalnici se vsakih 10 minut
spreminjajo, saj se cˇas Ti,wt pri vsakem bolniku v cˇakalnici povecˇa za 10 minut.
Povprecˇni cˇas, dobljen po formuli (2.1), obicˇajno podceni realno vrednost, saj je
dejanski povprecˇni cˇakalni cˇas pacientov, ki so v tistem trenutku na urgenci, vecˇji.
To je posebej ocˇitno takrat, ko naenkrat pride v cˇakalnico veliko novih pacientov.
Slednji imajo cˇakalne cˇase manjˇse od 10 minut, saj se podatki posodabljajo vsa-
kih 10 minut. Tako se povprecˇni cˇakalni cˇas lahko drasticˇno znizˇa in s tem oddalji
od resnicˇne vrednosti. Vse te informacije so na voljo za 21 razlicˇnih urgenc v tej
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regiji ter za vsako kategorijo ogrozˇenosti znotraj vsake urgence (rdecˇa, rumena,
zelena in bela kategorija). Za vzorec sem si izbral urgenci Cattinara v Trstu in
Vidmu zaradi opazno vecˇjega sˇtevila pacientov. To sta glavni urgenci v regiji
in zato zdravita najvecˇ pacientov. S tem je bil vzorec sˇtevila bolnikov vecˇji in
pri nadaljnji statisticˇni analizi lahko pricˇakujemo manj pristranske in variabilne
rezultate. Podatkov za paciente bele kategorije nismo analizirali. Razlogi so bolj
natancˇno opisani v sekciji 2.2.1.
Iz teh podatkov je bilo potrebno oceniti povprecˇni cˇakalni cˇas bolnikov od
triazˇnega pregleda do zacˇetka obravnave. Mozˇno bi bilo tudi opazovati, koliko
cˇasa v povprecˇju traja obravnava, vendar to obicˇajno za bolnike ni zanimivo, saj
je cˇas obravnave zelo odvisen tudi od tipa bolezni oziroma posˇkodbe, ki jo ima
pacient, zato bi bilo cˇas obravnave pri zdravniku tezˇko posplosˇevati [7].
2.1.1.1 Pridobivanje podatkov
Podatki so bili prebrani iz spletne strani in shranjeni v tekstovno datoteko s
pomocˇjo Python skripte, napisane v verziji 2.7.12. Za pomocˇ pri branju podatkov,
ki se nahajajo med HTML znacˇkami, je bila uporabljena knjizˇnica BeautifulSoup
[3]. Programska koda je povzeta iz spletne strani [2] ter prilagojena podatkom
o stanju urgenc. Program ob zagonu prebere podatke samo enkrat. Skripta se
je torej morala zagnati vsakih 10 minut. To je mozˇno dosecˇi z nastavitvami v
programu Task Scheduler [4], kjer je mogocˇe natancˇno nastaviti, kateri program
se mora zagnati v tocˇno dolocˇenem cˇasovnem zaporedju. To je mozˇno dolocˇiti
z nastavitvijo zacˇetnega in koncˇnega datuma ter intervala ponavljanja. Na ta
nacˇin smo pridobili podatke med 24.12.2016 9:40 in 19.1.2017 9:20. Mnozˇico
zbranih podatkov smo razdelili na dva dela, delilna tocˇka je bila 9.1.2017 9:30.
Prvi del podatkov, zbranih med 24.12.2016 9:40 in 9.1.2017 9:30 nam je sluzˇil za
ucˇne podatke, na katerih smo kasneje zgradili statisticˇni model, na drugem delu
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podatkov od 9.1.2017 9:30 naprej pa smo dobljeni statisticˇni model preverili, torej
nam je sluzˇil za testne podatke.
2.1.1.2 Opis spremenljivk
Z zgoraj navedenim postopkom smo pridobili podatke, ki so opisani s petimi
spremenljivkami. Prva spremenljivka DateTime opisuje datum in cˇas stanja in je
prvotno shranjena v obliki niza ”dd.mm.YYYY hh:mm”. Za lazˇje racˇunanje v
programskem jeziku R smo jo pretvorili v POSIXct format oblike ”YYYY-mm-
dd hh:mm:ss”. Ta spremenljivka ima z vsako enoto za 10 minut vecˇjo vrednost.
Druga spremenljivka Hospital je opisna z dvema ravnema: Pronto Soccorso
Cattinara in Pronto Soccorso Udine. Tretja spremenljivka Color je prav tako
opisna in ima sˇtiri ravni: red, yellow, green in white. Pri vsaki urgenci so mozˇne
vse sˇtiri vrednosti. Ta spremenljivka predstavlja kategorijo ogrozˇenosti, v katero
so pacienti razvrsˇcˇeni ob prihodu v bolniˇsnico s triazˇnim pregledom. Cˇetrta in
peta spremenljivka sta AtDoctor in Waiting. Obe sta sˇtevilski spremenljivki ter
za vsako urgenco in kategorijo ogrozˇenosti znotraj posamezne urgence povesta,
koliko bolnikov je v trenutku opazovanja na obravnavi ter koliko bolnikov cˇaka v
cˇakalnici. Sˇesta spremenljivka AvgTime nam pove povprecˇni cˇakalni cˇas bolnikov
od triazˇnega pregleda do obravnave. Cˇas, ki ga prikazuje, je izracˇunan po formuli
(2.1) in je podan v obliki niza ”hh:mm”. Za lazˇje racˇunanje smo cˇas pretvorili v
sˇtevilsko spremenljivko in vrednost shranili v minutah. V tabeli 2.1 so prikazani
zacˇetni podatki.
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DateTime Hospital Color AtDoctor Waiting AvgTime
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Cattinara red 1 0 00:02
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Cattinara yellow 16 1 00:28
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Cattinara green 10 6 01:41
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Cattinara white 1 2 01:02
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Udine red 2 0 00:00
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Udine yellow 16 0 00:14
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Udine green 18 3 00:29
2016-12-24 09:40:00 Pronto Soccorso Udine white 2 2 00:14
2016-12-24 09:50:00 Pronto Soccorso Cattinara red 1 0 00:02
2016-12-24 09:50:00 Pronto Soccorso Cattinara yellow 16 1 00:29
2016-12-24 09:50:00 Pronto Soccorso Cattinara green 9 6 01:47
2016-12-24 09:50:00 Pronto Soccorso Cattinara white 1 3 00:53
2016-12-24 09:50:00 Pronto Soccorso Udine red 2 0 00:00
2016-12-24 09:50:00 Pronto Soccorso Udine yellow 16 0 00:14
2016-12-24 09:50:00 Pronto Soccorso Udine green 19 4 00:28
Tabela 2.1: Izsek iz tabele pridobljenih podatkov o cˇakalnih cˇasih
2.1.2 Opis podatkov o vremenu
V nalogi nismo proucˇevali le dolzˇine povprecˇnega cˇakalnega cˇasa, zanimala nas
je tudi odvisnost od ostalih dejavnikov. Preucˇevali smo, ali na sˇtevilo pacientov
in posledicˇno na povprecˇni cˇakalni cˇas vpliva tudi vreme. Na spletni strani [6]
so na voljo dnevni in urni vremenski podatki za pokrajino Furlanija - Julijska
krajina. Za nasˇ primer je bila bolj smiselna izbira urnih podatkov, saj se podatki o
cˇakalnih cˇasih pacientov posodabljajo vsakih 10 minut. Na voljo imamo naslednje
informacije:
• ura v univerzalnem koordinatnem cˇasu UTC [15],
• kolicˇina padavin v mm,
• temperatura v ◦C,
• relativna zracˇna vlaga v %,
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• hitrost vetra v km/h,
• smer vetra v ◦,
• najviˇsja hitrost vetra v km/h,
• smer najmocˇnejˇsega vetra v ◦,
• soncˇno obsevanje v kJ/m2,
• zracˇni pritisk v mbar,
• mokrost lista.
Spremenljivka, ki meri mokrost lista, naj bi bila pomembna za opazovanje bo-
lezni pri rastlinah, ki so odvisne od kolicˇine vlage in posledicˇno verjetno ne vpliva
na kolicˇino bolnikov na urgencah in dolzˇine njihovih cˇakalnih cˇasov, zato smo to
spremenljivko izpustili iz opazovanja. Izsek pridobljenih vremenskih podatkov za
Trst na dan 24.12.2016 med 1. in 15. uro po univerzalnem koordinatnem cˇasu je
prikazan v tabeli 2.2.







































































































1 0,00 10,80 47 8 139 14 157,00 0 1030,00
2 0,00 9,90 50 7 143 13 136,00 0 1029,60
3 0,00 9,20 55 6 153 12 125,00 0 1029,00
4 0,00 9,50 58 5 73 10 106,00 0 1028,90
5 0,00 8,80 59 6 91 11 72,00 0 1028,60
6 0,00 8,10 60 6 121 10 79,00 8 1028,40
7 0,00 8,30 60 3 116 9 109,00 20 1028,50
8 0,00 9,20 57 4 167 9 144,00 269 1028,50
9 0,00 10,10 56 2 62 8 140,00 584 1028,50
10 0,00 10,90 53 3 282 8 294,00 1169 1027,80
11 0,00 11,00 65 8 318 15 318,00 803 1027,60
12 0,00 11,40 66 9 280 15 314,00 994 1027,10
13 0,00 11,70 65 5 260 9 259,00 889 1026,60
14 0,00 11,50 66 4 131 9 285,00 431 1025,60
15 0,00 11,40 68 4 288 12 297,00 175 1025,60
Tabela 2.2: Izsek pridobljenih urnih vremenskih podatkov za Trst na dan
24.12.2016
2.1.2.1 Opis spremenljivk
Vse spremenljivke pri vremenskih podatkih so sˇtevilskega tipa. Spremenljivka ura
v UTC formatu opisuje uro v dnevu v univerzalnem koordinatnem cˇasu, pozna-
nem kot UTC format [15]. Mozˇne vrednosti so med 1 in 24. Podatki o datumu in
uri so pri podatkih o cˇakalnih cˇasih pridobljeni v lokalnem formatu. Pri zdruzˇitvi
podatkov je bilo potrebno uposˇtevati, da je lokalni cˇas v pokrajini Furlanija - Ju-
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lijska krajina v zimskem cˇasu 1 uro pred cˇasom v UTC formatu. Spremenljivka
kolicˇina padavin opisuje kolicˇino dezˇja v mm. V cˇasu med 24.12.2016 in 9.1.2017
ni bilo padavin, zato ima ta spremenljivka povsod vrednost 0. To spremenljivko
smo izlocˇili iz opazovanja, saj ne prinasˇa nobene dodatne informacije. V nadalje-
vanju smo z grafom 3.1 predstavili korelacije med vremenskimi podatki na ucˇnih
podatkih. Narisali smo parne razsevne grafikone, ki prikazujejo odvisnosti vsa-
kega para spremenljivk posebej ter porazdelitev vsake spremenljivke. Zraven so
porocˇani Pearsonovi koeficienti korelacije.
2.2 Algoritem za preoblikovanje podatkov
2.2.1 Osnovne predpostavke algoritma
Podatki o cˇakalnih cˇasih iz spletne strani [1] niso bili primerni za nadaljnjo obde-
lavo. Cˇe zˇelimo cˇim bolj nepristransko oceniti povprecˇni cˇakalni cˇas, potrebujemo
podatke na nivoju posameznega bolnika. To pomeni, da za vsakega bolnika potre-
bujemo vsaj datum in uro triazˇnega pregleda ter datum in uro zacˇetka obravnave
pri zdravniku. Teh podatkov nimamo na voljo, zato jih je bilo potrebno oceniti.
Podatki o sˇtevilu pacientov v cˇakalnici in na obravnavi se posodabljajo vsakih 10
minut. Ker se sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici in na obravnavi spreminja, je mozˇno
iz razlike med sˇtevilom pacientov v cˇakalnici v trenutku opazovanja in pred 10
minutami ter razlike med trenutnim sˇtevilom bolnikov na obravnavi in sˇtevilom
bolnikov na obravnavi pred 10 minutami oceniti, koliko pacientov je odsˇlo ali
priˇslo v cˇakalnico ter koliko jih je odsˇlo ali priˇslo na obravnavo. Na podlagi ob-
stojecˇih podatkov ni bilo mozˇno natancˇno dolocˇiti cˇakalnih cˇasov za posameznega
bolnika, le te je bilo mogocˇe zgolj oceniti. Njihova natancˇnost je bila preverjena
s pomocˇjo simulacije, ki je opisana v sekciji 2.3, rezultati simulacij pa so podani
v sekciji 3.3. Mozˇnih je vecˇ scenarijev, ki so opisani v nadaljevanju. V vseh
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primerih pa veljajo tri pomembne predpostavke:
1. prehajanje bolnikov med kategorijami ogrozˇenosti ni mozˇno. To pomeni,
cˇe je bolnik po triazˇnem pregledu dodeljen v zeleno kategorijo, ne more
zapustiti cˇakalnice in oditi v rdecˇo ali rumeno kategorijo;
2. cˇe se sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici zmanjˇsa, to pomeni, da so vsi ti bolniki
odsˇli na obravnavo in ne domov;
3. uposˇtevan je vrstni red pacientov znotraj svoje kategorije ogrozˇenosti, tisti,
ki prej pride v cˇakalnico, gre prej na obravnavo.
V nasˇem primeru smo se znotraj vsake urgence osredotocˇili le na rdecˇo, ru-
meno in zeleno kategorijo. Bolniki znotraj bele kategorije dobijo zdravniˇsko
oskrbo po dolgem cˇakalnem cˇasu le za doplacˇilo. V praksi to pomeni, da ne-
kaj bolnikov bele kategorije zapusti cˇakalnico, sˇe preden pridejo do obravnave.
Cˇe se na primer sˇtevilo bolnikov bele kategorije v cˇakalnici zmanjˇsa za 1 ter na
obravnavi povecˇa za 1, to ne pomeni nujno, da je en bolnik odsˇel na obravnavo.
Ta bolnik je lahko zapustil cˇakalnico, v cˇakalnico je priˇsel nov pacient, na obrav-
navo pa je priˇsel naslednji, ki je bil na vrsti. To se lahko zgodi tudi pri rdecˇi,
rumeni in zeleni kategoriji, vendar je pri beli kategoriji predpostavka, da gre to-
liko bolnikov na obravnavo, kolikor jih je manj v cˇakalnici zaradi doplacˇila manj
smiselna, zato smo paciente iz bele kategorije izpustili iz nadaljnjih opazovanj.
Tabelo glavnih podatkov smo razdelili na 6 delov. Podatki o vsaki urgenci in
kategoriji ogrozˇenosti znotraj urgence so zapisani v svoji tabeli.
2.2.2 Zacˇetna tocˇka algoritma
Najprej je potrebno dolocˇiti zacˇetno tocˇko opazovanja. Idealna situacija bi bila,
ko v cˇakalnici in na obravnavi ne bi bilo pacientov. Tedaj bi lahko za vsakega
pacienta cˇim bolj natancˇno ocenili cˇas triazˇnega pregleda ter spremljali njegov
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cˇas cˇakanja do obravnave. Na zˇalost se ta situacija pogosto pojavi samo v rdecˇi
kategoriji, saj je tam ponavadi malo pacientov. Pri rumeni in zeleni kategoriji
te situacije skoraj ni, ali pa se pojavi precej pozno in bi s tem zavrgli precejˇsnje
sˇtevilo enot. Zacˇetni pogoj je torej potrebno malce omiliti in se zadovoljiti s tem,
da v cˇakalnici ni pacientov, na obravnavi pa jih je lahko poljubno sˇtevilo. Tedaj
je povprecˇni cˇakalni cˇas, ki je objavljen na spletni strani pravilen za skupino pa-
cientov na obravnavi. Algoritem vsem bolnikom na obravnavi pripiˇse objavljen
povprecˇni cˇakalni cˇas in privzame, da so vsi bolniki priˇsli do obravnave tik pred
zacˇetkom intervala opazovanja, na triazˇni pregled pa so priˇsli za objavljen pov-
precˇni cˇas pred trenutkom opazovanja. Znano je, da niso vsi pacienti naenkrat
priˇsli do obravnave tik pred zacˇetkom opazovanja, vendar boljˇse informacije na
zacˇetku ni na voljo. Od zacˇetne tocˇke opazovanja se algoritem pomika po 10
minut naprej ter preverja naslednjo situacijo.
2.2.3 Sˇtevilo pacientov v cˇakalnici in obravnavi je nespremenjeno
Velikokrat pride do situacije, ko je sˇtevilo pacientov v cˇakalnici ter sˇtevilo bolnikov
na obravnavi v trenutku opazovanja enako, kot v prejˇsnjem cˇasovnem intervalu.
Na hitro bi lahko priˇsli do sklepa, da v tem primeru ni bilo spremembe. Vendar
temu ni nujno tako. Treba je sproti preveriti, kako se spreminja objavljen pov-
precˇni cˇakalni cˇas. Cˇe res ni spremembe, se mora povprecˇni cˇakalni cˇas glede na
prejˇsnjega spremeniti skladno s formulo




kjer je nj,wt trenutno sˇtevilo pacientov v cˇakalnici, nj,tr je trenutno sˇtevilo pacien-
tov na obravnavi, ∆Dj pa predstavlja cˇasovno razliko med trenutnim in prejˇsnjem
opazovanjem, ki ponavadi znasˇa 10 minut (v nadaljevanju privzamemo, da je
∆Dj 10 minut). Na spletni strani objavljajo povprecˇni cˇakalni cˇas na minuto na-
tancˇno, zato lahko dopustimo tudi zamik 59 sekund. Trenutni povprecˇni cˇakalni
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cˇas torej ne sme biti manjˇsi od vsote prejˇsnjega ter pricˇakovane spremembe ∆T¯
in ne sme biti vecˇji od vsote prejˇsnjega, ∆T¯ in 59 sekund. Cˇe opazimo, da se
objavljeni povprecˇni cˇakalni cˇas ne sklada s to predpostavko, potem na polovici
cˇasovnega intervala (po 5 minutah) dodamo novega pacienta v cˇakalnico. Ker s
tem povecˇamo sˇtevilo pacientov v cˇakalnici, posˇljemo na obravnavo bolnika, ki je
najdlje cˇakal. S tem smo izenacˇili sˇtevilo pacientov v cˇakalnici. Vendar imamo
tokrat enega pacienta prevecˇ na obravnavi. Pacienta, ki je najdlje na obravnavi,
je potrebno izlocˇiti iz obravnave. Cˇe v cˇakalnici ni pacientov, predpostavimo, da
pacient pride v cˇakalnico na sredini intervala (po 5 minutah) in odide na obrav-
navo na 3
4
intervala (po 7,5 minutah). Cˇe na obravnavi ni bolnikov in se objavljeni
povprecˇni cˇakalni cˇas ne sklada z izracˇunom po formuli (2.1), potem predposta-
vimo, da 1 pacient pride v cˇakalnico na sredini intervala, odide na obravnavo na
3
4
intervala ter zapusti obravnavo cˇisto na koncu intervala (po 9 minutah in 59
sekundah).
Sedaj si poglejmo sˇe mozˇni primer, ko v cˇakalnici in na obravnavi ne pride
do sprememb. V primeru, ko je cˇakalnica v trenutku opazovanja prazna in je
bila prazna tudi v prejˇsnjem intervalu in se sˇtevilo bolnikov na obravnavi ter
povprecˇni cˇakalni cˇas nista spremenila, tedaj ni bilo sprememb.
2.2.4 Sˇtevilo pacientov na obravnavi se povecˇa
Tu obravnavamo primer, ko se sˇtevilo pacientov na obravnavi povecˇa. Tedaj
je potrebno poiskati paciente, ki so najdlje cˇakali in jih poslati na obravnavo
na sredini cˇasovnega intervala. Nato je potrebno uskladiti sˇtevilo pacientov v
cˇakalnici. Cˇe se je sˇtevilo pacientov v cˇakalnici zmanjˇsalo v enaki meri, kot se je
povecˇalo sˇtevilo pacientov na obravnavi, potem v cˇakalnici ni potrebne nobene
spremembe. Lahko se zgodi, da se sˇtevilo pacientov v cˇakalnici ni zmanjˇsalo v
toliksˇni meri, kot se je povecˇalo sˇtevilo bolnikov na obravnavi. To pomeni, da je
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priˇslo vecˇ pacientov v cˇakalnico, kot jih je odsˇlo na obravnavo. V tem primeru je
potrebno dodati ustrezno sˇtevilo novih bolnikov v cˇakalnico na sredini cˇasovnega
intervala. V to situacijo spada tudi primer, ko se sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici
povecˇa v primerjavi s prejˇsnjim intervalom. Obstaja tudi primer, ko se sˇtevilo
bolnikov v cˇakalnici zmanjˇsa za vecˇ, kot se povecˇa sˇtevilo pacientov na obrav-
navi. Tedaj predpostavimo, da so vsi ti bolniki, ki so bili v cˇakalnici v prejˇsnjem
intervalu opazovanja, odsˇli na obravnavo na polovici cˇasovnega intervala. Vendar
imamo tokrat prevecˇ pacientov na obravnavi, zato predpostavimo, da gredo tisti
bolniki, ki so bili najdlje na obravnavi, na polovici cˇasovnega intervala domov.
Zadnji mozˇni scenarij je, da v cˇakalnici ni dovolj pacientov, oziroma, da je odsˇlo
na obravnavo vecˇ pacientov, kot jih je bilo v cˇakalnici v prejˇsnjem intervalu opa-
zovanja. V tem primeru velja, da nekateri bolniki pridejo na sredini intervala
v cˇakalnico in na 3
4
intervala odidejo na obravnavo. Slika 2.2 prikazuje okvirno
delovanje algoritma pri povecˇanju sˇtevila pacientov na obravnavi.
Slika 2.2: Mozˇni izidi, ko se sˇtevilo pacientov na obravnavi povecˇa
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2.2.5 Sˇtevilo pacientov na obravnavi se zmanjˇsa
V primeru, ko se sˇtevilo pacientov na obravnavi zmanjˇsa, predpostavimo, da
gredo pacienti, ki so bili najdlje na obravnavi, na sredini intervala opazovanja
domov. Pri tem je potrebno biti pozoren na sˇtevilo pacientov v cˇakalnici. Cˇe se
to sˇtevilo zmanjˇsa, uposˇtevamo predpostavko, da gredo ti pacienti na obravnavo
na sredini intervala. V tem primeru je potrebno sˇe vecˇ pacientov, ki so bili
najdlje na obravnavi, poslati domov. Cˇe se sˇtevilo pacientov v cˇakalnici povecˇa,
predpostavimo, da pridejo na sredini cˇasovnega intervala.
Slika 2.3: Mozˇni izidi, ko se sˇtevilo pacientov na obravnavi zmanjˇsa
Slika 2.3 prikazuje okvirno delovanje algoritma pri zmanjˇsanju sˇtevila pacien-
tov na obravnavi.
2.2.6 Sˇtevilo pacientov na obravnavi ostane nespremenjeno
Ko je sˇtevilo pacientov na obravnavi nespremenjeno, smo pozorni sˇe na sˇtevilo
bolnikov v cˇakalnici. Cˇe se njihovo sˇtevilo povecˇa, uposˇtevamo predpostavko,
da pridejo novi bolniki na sredini cˇasovnega intervala. V nasprotnem primeru,
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ko se njihovo sˇtevilo zmanjˇsa, uposˇtevamo predpostavko, da gre razlika sˇtevila
pacientov na obravnavo na sredini cˇasovnega intervala. Zaradi ohranitve sˇtevila
pacientov na obravnavi, je potrebno paciente, ki so bili najdlje na obravnavi,
izlocˇiti iz obravnave. Cˇe na obravnavi ni pacientov, potem predpostavimo, da
so pacienti iz cˇakalnice priˇsli na pregled na sredini intervala, obravnavo pa so
zapustili na koncu intervala (po 9 minutah in 59 sekundah).
Slika 2.4: Mozˇni izidi, ko ostane sˇtevilo pacientov na obravnavi nespremenjeno
Slika 2.4 prikazuje okvirno delovanje algoritma, ko je sˇtevilo pacientov na
obravnavi nespremenjeno. Cˇe je nespremenjeno tudi sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici,
algoritem preveri, cˇe se objavljen povprecˇni cˇakalni cˇas povecˇa ob uposˇtevanju,
da se vsem bolnikom v cˇakalnici povprecˇni cˇakalni cˇas povecˇa za 10 minut. V
nasprotnem primeru algoritem doda enega pacienta v cˇakalnico, pacienta, ki je
najdlje cˇakal, prestavi na obravnavo in bolnika, ki je najdlje v zdravniˇski oskrbi,
izlocˇi iz opazovanja.
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2.2.7 Preverjanje skladnosti
Zaradi pomanjkanja informacij o cˇasih prihodov bolnikov v cˇakalnico in zacˇetka
obravnave je potrebno pri ocenjevanju teh cˇasov uposˇtevati dolocˇene predpo-
stavke. V nasˇem primeru smo uposˇtevali predpostavke, ki so opisane v prejˇsnjih
poglavjih. Zaradi uposˇtevanja teh predpostavk lahko pricˇakujemo rahlo prece-
njenost povprecˇnega cˇakalnega cˇasa bolnikov v cˇakalnici, saj algoritem verjetno
podceni sˇtevilo bolnikov, s tem pa preceni povprecˇni cˇakalni cˇas. Vecˇ, kot je
novih bolnikov, manjˇsi je povprecˇni cˇakalni cˇas, cˇe ga racˇunamo po formuli (2.1).
V sekciji 2.2.3 smo opisali, kako lahko izboljˇsamo nasˇe ocene z uporabo obja-
vljenih povprecˇnih cˇakalnih cˇasov v primeru, ko pri sˇtevilu pacientov v cˇakalnici
in na obravnavi ni sprememb. Lahko bi se zgodilo, da pride poljubno sˇtevilo
novih bolnikov v cˇakalnico in jih enako veliko gre na obravnavo k zdravniku in
domov. Ideja je, ko zaznamo neskladnost objavljenega povprecˇnega cˇakalnega
cˇasa z izracˇunanim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom v trenutni situaciji, dodamo no-
vega pacienta v cˇakalnico na sredini intervala. Zaradi ohranitve sˇtevila ljudi v
cˇakalnici in na obravnavi, je potrebno podobno, kot prej, enega bolnika poslati na
obravnavo in enega domov. Skladnost izracˇunanega in objavljenega povprecˇnega
cˇakalnega cˇasa je mozˇno izboljˇsati tudi, ko na obravnavi ni pacientov. Tedaj je
mozˇno na minuto natancˇno dolocˇiti prihod pacienta v cˇakalnico in s tem njegov
cˇas cˇakanja. V nadaljevanju so opisane druge situacije, kjer smo preverili skla-
dnost objavljenih podatkov z nasˇimi predpostavkami in prilagodili pravila nasˇega
algoritma, da bi dosegli boljˇso skladnost med ocenjenimi in objavljenimi podatki.
2.2.7.1 Novi bolniki na obravnavi
V primeru, ko pridejo novi bolniki na obravnavo, je potrebno preveriti, ali se
izracˇunan povprecˇni cˇakalni cˇas ujema s povprecˇnim cˇakalnim cˇasom, ki je ob-
javljen na spletni strani. Najprej je potrebno izracˇunati razliko med trenutnim
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skupnim cˇasom ter skupnim cˇasom na prejˇsnjem koraku. Skupni cˇas je produkt
vseh pacientov v cˇakalnici in obravnavi ter povprecˇnega cˇakalnega cˇasa. Spodnji
formuli podajata prejˇsnji in trenutni skupni cˇakalni cˇas
Tj−1 = (nj−1,wt + nj−1,tr)T¯j−1, (2.3)
Tj = (nj,wt + nj,tr)T¯j. (2.4)
Razlika skupnih cˇasov Tj − Tj−1 je lahko najmanjˇsa takrat, ko so novi pacienti
priˇsli na obravnavo na zacˇetku prejˇsnjega intervala, morebitni novi pacienti v
cˇakalnici pa so se pojavili na koncu prejˇsnjega intervala. V tem primeru imajo
novi pacienti na obravnavi enak cˇakalni cˇas, kot na prejˇsnjem koraku, novi bolniki
v cˇakalnici pa so ravno priˇsli in je zato njihov cˇakalni cˇas enak 0. V tem primeru
najmanjˇsa mozˇna razlika znasˇa
Tmin = ∆Dj(nj−1,wt − (nj,tr − nj−1,tr)), (2.5)
kjer ∆Dj pomeni cˇasovno razliko med dvema zaporednima korakoma opazovanja
in ponavadi znasˇa 10 minut, izraz nj,tr − nj−1,tr pa nam pove razliko pacientov
na obravnavi in mora biti pozitivna, saj se to preverjanje zgodi samo takrat, ko
se sˇtevilo bolnikov na obravnavi povecˇa.
V nasprotnem primeru je lahko razlika skupnih cˇasov Tj−Tj−1 najvecˇja takrat,
ko so novi pacienti priˇsli na obravnavo na koncu prejˇsnjega intervala, morebitni
novi pacienti v cˇakalnici pa so se pojavili na zacˇetku prejˇsnjega intervala. To
pomeni, da imajo novi bolniki na obravnavi za ∆Dj vecˇji cˇakalni cˇas (ponavadi
10 minut), novi pacienti pa ravno toliko cˇasa cˇakajo v cˇakalnici. Najvecˇja mozˇna
razlika potem znasˇa
Tmax = ∆Djnj−1,wt +∆Dj(nj,wt − nj−1,wt). (2.6)
Algoritem preveri, cˇe se razlika Tj−Tj−1 nahaja med Tmin in Tmax. V nasprotnem
primeru po standardnem postopku doda novega bolnika v cˇakalnico, bolnika, ki
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je najdlje cˇakal, posˇlje na obravnavo, pacienta, ki je najdlje na obravnavi, pa
posˇlje domov.
2.2.7.2 Sˇtevilo pacientov na obravnavi se ne spremeni, v cˇakalnico
pridejo novi bolniki
Algoritem vsakokrat, ko pride nov bolnik v cˇakalnico, sˇtevilo pacientov na obrav-
navi pa ostane nespremenjeno, preveri, cˇe se izracˇunan povprecˇni cˇakalni cˇas
ujema s povprecˇnim cˇakalnim cˇasom, ki je objavljen na spletni strani. Pogoj, s
katerim preveri skladnost, je podan z neenacˇbo
T¯j(nj,wt+nj,tr)−T¯j−1(nj−1,wt+nj−1,tr)−∆Djnj−1,wt > ∆Dj(nj,wt−nj−1,wt). (2.7)
T¯j in T¯j−1 sta povprecˇna cˇakalna cˇasa na trenutnem in prejˇsnjem koraku, nj,wt in
nj−1,wt je sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici na trenutnem in prejˇsnjem koraku ter nj,tr
in nj−1,tr je po enakem principu sˇtevilo bolnikov na obravnavi. S tem pogojem se
preveri, ali bolniki, ki so priˇsli v cˇakalnico, cˇakajo najvecˇ 10 minut oziroma toliko,
kolikor znasˇa cˇasovna razlika med dvema korakoma opazovanja. Cˇe ta pogoj ni
izpolnjen, pomeni, da se je izracˇunani povprecˇni cˇakalni cˇas prevecˇ ali premalo
dvignil. Algoritem v tem primeru doda novega bolnika v cˇakalnico. Zaradi ohra-
nitve enakega sˇtevila bolnikov v cˇakalnici in na obravnavi, je potrebno bolnika,
ki je najdlje na obravnavi, poslati domov ter na obravnavo poslati bolnika, ki je
najdlje cˇakal v cˇakalnici.
2.2.7.3 Prazna cˇakalnica
Lahko se zgodi, da je cˇakalnica prazna. Tedaj vemo, da je objavljen povprecˇni
cˇakalni cˇas resnicˇen za paciente na obravnavi. Cˇe se izracˇunan povprecˇni cˇas
razlikuje od objavljenega, algoritem vsem pacientom na obravnavi spremeni cˇas
prihoda v cˇakalnico sorazmerno glede na doslej ocenjene vrednosti, tako da sta
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Algoritem smo za oceno povprecˇnega cˇakalnega cˇasa uporabili na ucˇnih, testnih
in na celotnih podatkih. Rezultati so podatni v sekciji 3.2. Grafi 3.2 prikazujejo
primerjavo med objavljenim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom na originalnih podatkih
ter pravilno izracˇunanim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom na ocenjenih podatkih. V
grafih 3.3 je na celotnih podatkih podana primerjava med pravilno in napacˇno
izracˇunanim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom po kategorijah ogrozˇenosti na ocenjenih
podatkih. Na ocenjenih podatkih, ki smo jih dobili z uporabo nasˇega algoritma,
smo povprecˇni cˇakalni cˇas izracˇunali na dva nacˇina: pravilno izracˇunan pov-
precˇni cˇakalni cˇas je povprecˇje cˇakalnih cˇasov vseh bolnikov od triazˇnega pregleda
do zacˇetka obravnave pri zdravniku v trenutku opazovanja, napacˇno izracˇunan
cˇakalni cˇas pa je povprecˇje cˇakalnih cˇasov pacientov, ki so zˇe docˇakali obravnavo
in pacientov, ki sˇe cˇakajo v cˇakalnici v trenutku opazovanja, kot opisuje formula
(2.1). Uporabljena je univariatna linearna regresija, ki prikazuje odvisnost med
objavljenim in ocenjenim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom od cˇasa triazˇnega pregleda
v minutah. Ta spremenljivka je modelirana s periodicˇnimi naravnimi zlepki. Ideja
zlepkov je opisana v sekciji 2.5.4.
2.3 Opis simulacije za testiranje nepristranskosti algo-
ritma
V tej sekciji sledi opis simulacije, s katero smo preverili, ali so cˇakalni cˇasi, ki
jih izracˇuna nasˇ algoritem, smiselni ter naredili primerjavo med algoritmom, ki
preverja kriterije skladnosti z algoritmom, ki ne preverja kriterijev skladnosti, ki
so opisani v sekciji 2.2.7. Zanimalo nas je, ali dodatni pogoji skladnosti znatno
zmanjˇsajo pristranskost dobljenih cˇakalnih cˇasov. Poskusili smo simulirati situa-
2.3 Opis simulacije za testiranje nepristranskosti algoritma 23
cije, ki so cˇim bolj podobne pravim podatkom. Pri tem smo uporabili parametre,
ki so bili ocenjeni iz pravih podatkov. S simulacijami smo generirali podatke, pri
katerih so cˇakalni cˇasi posameznikov znani, jih pretvorili v obliko, ki se pojavi na
spletni strani in uporabili algoritem za oceno cˇasov posameznikov ter primerjali
prave in ocenjene cˇakalne cˇase. Podatke smo generirali na podlagi cˇakalnih cˇasov
za posamezno urgenco in kategorijo ogrozˇenosti, sˇtevila pacientov N , sˇtevila dni
d, vektorja povprecˇnih sˇtevil triazˇnih pacientov na vsako uro v dnevu τ ter pa-
rametra λwt, ki je obratna vrednost pricˇakovanega cˇakalnega cˇasa pacienta od
zacˇetka obravnave prejˇsnjega pacienta, oziroma od cˇakalnega cˇasa, cˇe ni drugih
pacientov v cˇakalnici. Sˇtevilo pacientov N , povprecˇno sˇtevilo triazˇnih pacien-
tov na uro τ ter parameter λwt se ocenijo iz cˇakalnih cˇasov, ki jih vrne zgoraj
opisani algoritem preoblikovanja podatkov. Ocene temeljijo na ucˇnih podatkih,
zbranih med 24.12.2016 in 9.1.2017 ter testnih podatkih, zbranih med 9.1.2017
in 19.1.2017. Vrednosti τ so zaokrozˇene na najblizˇje celo sˇtevilo. Funkcija nato
generira N cˇasov triazˇnega pregleda, ti pa so porazdeljeni na d dni po eksponentni
porazdelitvi.
Cˇasi triazˇnega pregleda generiranih pacientov so izracˇunani po kumulativni
funkciji eksponentne porazdelitve
T = 1− eτx. (2.9)
Vektor τ nam pove povprecˇno sˇtevilo bolnikov na vsako uro v dnevu za vseh d
dni. To velja za bolnike rumene in zelene kategorije. Pri rdecˇi kategoriji je vzorec
bolnikov majhen, zato se po potrebi gleda povprecˇno sˇtevilo bolnikov na daljˇsi
cˇasovni interval v dnevu. Na naslednjem koraku se generirajo pricˇakovani cˇakalni
cˇasi bolnikov od zacˇetka obravnave prejˇsnjega pacienta do obravnave. Ti cˇasi so
generirani po gostoti eksponentne porazdelitve s parametrom λwt:
t = λwte
λwtx. (2.10)
Zaradi predpostavke, da so bolniki obravnavani v enakem vrstnem redu kot na
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triazˇnem pregledu, je potrebno za vsakega bolnika preveriti, cˇe se njegov cˇas pri-
hoda na obravnavo zgodi pred cˇasom zacˇetka obravnave prejˇsnjega bolnika ali v
najslabsˇem primeru istocˇasno. Temu se je mogocˇe izogniti tako, da cˇakalnemu
cˇasu do zacˇetka obravnave priˇstejemo razliko med cˇasom zacˇetka obravnave
prejˇsnjega bolnika in cˇasom triazˇnega pregleda trenutnega bolnika. Ta pogoj
opisuje formula
ti = max(Ttr,i−1 − Ti, 0) + ti. (2.11)
Cˇas prihodov na obravnavo za vsakega bolnika je dobljen po formuli
Ttr = T + t. (2.12)
Potrebni so sˇe cˇasi odhoda iz obravnave. Zaradi pomanjkanja informacij privza-
memo, da so bolniki v povprecˇju obravnavani 50 minut. Pri simulacijah, kjer
nas zanima cˇakalni cˇas med triazˇnim pregledom in zacˇetkom obravnave, se je
pokazalo, da dolzˇina povprecˇnega cˇasa obravnave ne vpliva bistveno na dolzˇino
povprecˇnega cˇakalnega cˇasa (rezultati niso vkljucˇeni v nalogo). Cˇase odhodov iz
obravnave opisuje formula
Tdsc = Ttr + λtre
λtrx, (2.13)
kjer je λtr =
1
50
. Naslednji korak je preoblikovanje generiranih podatkov v obliko,
ki je objavljena na spletni strani [1]. Generirati je potrebno cˇase opazovanja.
Zacˇetni cˇas opazovanja je enak zacˇetnemu cˇasu opazovanja na ucˇnih oziroma na
testnih podatkih, torej 24.12.2016 9:40 in 9.1.2017 9:30. Na vsakem naslednjem
koraku se cˇas opazovanja povecˇa za 10 minut. Toliko znasˇa dolzˇina vsakega
intervala opazovanja. Naj bo cˇas opazovanja na j-tem koraku enak Dj. Tedaj
sˇtevilo pacientov v cˇakalnici opiˇse izraz
nj,wt =
∑
(T ≤ Dj ∧ Ttr > Dj ∧ Tdsc > Dj). (2.14)
Vsakokrat je potrebno presˇteti bolnike, ki imajo cˇas triazˇnega pregleda manjˇsi
od trenutnega cˇasa opazovanja, cˇasa zacˇetka in konca obravnave pa morata biti
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vecˇja od trenutnega cˇasa opazovanja. Na podoben nacˇin nam sˇtevilo pacientov
na obravnavi opiˇse izraz
nj,tr =
∑
(T ≤ Dj ∧ Ttr ≤ Dj ∧ Tdsc > Dj). (2.15)
Presˇteti je treba bolnike, ki imajo cˇas triazˇnega pregleda ter cˇas zacˇetka obravnave
manjˇsi od trenutnega cˇasa opazovanja, cˇas odhoda iz obravnave pa mora biti sˇe
vedno vecˇji od cˇasa opazovanja. Na zadnjem koraku preoblikovanja se izracˇuna












kjer nam Ti,wt in Tj,tr opiˇseta cˇas cˇakanja za i-tega bolnika v cˇakalnici in za j-tega
bolnika na obravnavi in ju dobimo po formuli
Ti,wt = Di − Ti, (2.17)
Tj,tr = Ttr,j − Tj . (2.18)
S tem dobimo generirane in preoblikovane podatke v taksˇni obliki, kot na spletni
strani ter simulirane cˇakalne cˇase. Na teh podatkih uporabimo nasˇ algoritem, ki
oceni cˇakalne cˇase za posamezne paciente. Dobljene cˇakalne cˇase potem primer-
jamo s simuliranimi cˇakalnimi cˇasi. Simulacijo smo ponovili 100-krat in za vsako
urgenco in kategorijo ogrozˇenosti znotraj posamezne urgence izracˇunali povprecˇno
razliko med simuliranim cˇakalnim cˇasom in povprecˇnim cˇakalnim cˇasom, ki ga
izracˇuna nasˇ algoritem. Pri simulaciji je prisotna nakljucˇnost pri generiranju
podatkov, zato je bilo za namen ponovljivosti postopka uporabljeno seme 123.
Simulacijo smo uporabili posebej na ucˇnih in na testnih podatkih.
2.4 Graficˇna predstavitev podatkov
Pri risanju grafov smo uporabljali knjizˇnico ggplot2. V prvem delu je pred-
stavljeno ocenjeno povprecˇno sˇtevilo novih bolnikov za vsako uro v dnevu in za
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dneve v tednu. Pri tem smo uporabili stolpicˇne grafe, ki prikazujejo nezaokrozˇeno
povprecˇno sˇtevilo bolnikov. Pri grafih 3.4 in 3.5, ki prikazujeta povprecˇno sˇtevilo
bolnikov za vsako uro v dnevu, so povprecˇja racˇunana za enourne intervale od
i do i + 1, kjer je i = 0, ..., 23. Grafa 3.6 in 3.7 prikazujeta povprecˇno sˇtevilo
bolnikov za posamezen dan v tednu. Pri interpretaciji smo porocˇali zaokrozˇene
vrednosti na celo sˇtevilo.
V drugem delu je predstavljen povprecˇni cˇakalni cˇas v minutah za vsako uro
v dnevu in za dneve v tednu. Pri tem smo uporabili cˇrtne grafe, kjer so vrednosti
za posamezno uro v dnevu oziroma za dan v tednu oznacˇene s piko. Pri grafih 3.8
in 3.9, ki prikazujeta povprecˇne cˇakalne cˇase za vsako uro v dnevu, so povprecˇja
racˇunana za enourne intervale od i do i+ 1, kjer i = 0, ..., 23. Grafa 3.10 in 3.11
prikazujeta povprecˇne cˇakalne cˇase za posamezen dan v tednu.
V tretjem delu smo predstavili vpliv vremenskih podatkov na dolzˇino
cˇakalnega cˇasa na ucˇnih podatkih. V grafih 3.12 smo narisali odvisnost cˇasa
cˇakanja v minutah, ki smo ga ocenili z nasˇim algoritmom z vsako izbrano vre-
mensko spremenljivko. Pri tem smo izlocˇili spremenljivki hitrost maksimalnega
vetra in smer maksimalnega vetra, saj mocˇno korelirata s spremenljivkama hitrost
vetra oziroma smer vetra ter spremenljivko padavine, saj je bila vrednost te spre-
menljivke povsod na ucˇnih podatkih enaka 0. Na grafih so tocˇke obarvane glede
na urgenco in kategorijo ogrozˇenosti. Na vsakem grafu je modelirana odvisnost z
uporabo posplosˇenih aditivnih modelov GAM [17].
2.5 Napovedni model za cˇakalni cˇas
Na preoblikovanih podatkih smo za paciente rumene in zelene kategorije
ogrozˇenosti posebej poiskali napovedna modela, ki na podlagi razlicˇnih para-
metrov cˇim bolj natancˇno ocenita cˇakalni cˇas od triazˇnega postopka do zacˇetka
obravnave pri zdravniku za prihajajocˇega bolnika. Modela za napoved cˇakalnega
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cˇasa za paciente rdecˇe kategorije ogrozˇenosti nismo iskali, saj je bila variabilnost
cˇakalnih cˇasov pri tej kategoriji zelo majhna, poleg tega je imela ta kategorija
ogrozˇenosti tudi najmanj enot. Razlog za iskanje napovednega modela za paci-
ente iz vsake kategorije ogrozˇenosti posebej je razlicˇen vpliv nekaterih spremen-
ljivk na cˇakalne cˇase za paciente iz razlicˇnih kategorij ogrozˇenosti. Cˇas prihoda v
cˇakalnico in sˇtevilo pacientov v cˇakalnici za zeleno kategorijo verjetno zelo mocˇno
vpliva na cˇakalni cˇas pacientov zelene kategorije, medtem ko pri pacientih rumene
kategorije to nima velikega vpliva, saj morajo biti zaradi bolj urgentnega stanja
obravnavani pred pacienti zelene kategorije. Nujnost obravnave rdecˇih pacientov
tudi vpliva na podaljˇsanje cˇakalnega cˇasa pacientov rumene in zelene kategorije
ogrozˇenosti.
Pri gradnji modelov smo imeli na voljo podatke o dnevu in uri prihoda v
bolniˇsnico, sˇtevilu pacientov v cˇakalnici in na obravnavi ter vremenske podatke.
Med te spadajo temperatura, relativna zracˇna vlaga, hitrost vetra, soncˇno ob-
sevanje in zracˇni pritisk. Pri tem smo uporabili razlicˇice linearne in kvantilne
regresije ter s pomocˇjo navzkrizˇnega preverjanja izbrali tisti model, ki je imel na
nasˇih podatkih, zbranih med 24.12.2016 9:40 in 9.1.2017 9:30, najmanjˇso napako.
Dobljeni model smo testirali na novejˇsih podatkih, zbranih med 9.1.2017 9:30 in
19.1.2017 9:20.
2.5.1 Linearna regresija
Linearna regresija ob uposˇtevanju neodvisnih spremenljivk oceni pricˇakovano vre-
dnost odvisne spremenljivke. Pricˇakovano vrednost za i-to enoto odvisne spre-
menljivke oceni izraz
E(yi|xi1, xi2, ..., xik) = β0 + β1xi1 + β2xi2 + ...+ βkxik. (2.19)
Pri tem so β0, β1, β2, ..., βk koeficienti linearne regresije, ki se ocenijo po metodi
najmanjˇsih kvadratov. Cˇe napoved za i-to enoto oznacˇimo z yˆi, potem linearna
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Natancˇno vrednost na podatkih modeliramo z izrazom
yi|xi1, xi2, ..., xik = β0 + β1xi1 + β2xi2 + ...+ βkxik + ǫi, (2.21)
kjer z ǫi oznacˇujemo napako.
Za linearno regresijo so znacˇilne predpostavke [9]:
• homoskedasticˇnost ali konstantna variabilnost napak ǫi okoli napovedi
V ar(yi|xi1, xi2, ..., xik) = σ
2 > 0,
• napake ǫi so okoli napovedi normalno porazdeljene s povprecˇjem 0 in vari-
anco σ2,
• napake ǫi so med seboj neodvisne in enako porazdeljene.
V nasˇem primeru zagotovo vemo, da smo krsˇili vsaj tretjo predpostavko.
Ostanki so med seboj korelirali, saj so cˇakalni cˇasi za paciente, ki so prihajali
ob enakih terminih, precej podobni, ker so cˇakalni cˇasi in vrednosti neodvisnih
spremenljivk za te paciente bolj ali manj enake. Z uporabo mesˇanih modelov bi
lahko modelirali koreliranost med napakami. S tem bi sicer dobili bolj zanesljive
ocene standardnih napak, vendar bi dobili enake ocenjene vrednosti regresijskih
koeficientov, zato smo se vseeno odlocˇili, da pri modeliranju uporabimo obicˇajno
linearno regresijo.
Cˇakalni cˇasi so lahko zelo asimetricno porazdeljeni in so zato medianske
vrednosti vcˇasih bolj relevantne od povprecˇnih vrednosti, zato se za napovedi
cˇakalnih cˇasov priporocˇa uporaba kvantilne regresije [7].
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2.5.2 Kvantilna regresija
Kvantilna regresija je bolj robustna na predpostavki o konstantni variabilno-
sti napak ter normalni porazdelitvi napak, vendar pa ostaja predpostavka o
identicˇni in neodvisni porazdelitvi napak okoli napovedi [16]. Kvantilna regresija
ob uposˇtevanju neodvisnih spremenljivk oceni izbran kvantil odvisne spremen-
ljivke. Kvantil za i-to enoto odvisne spremenljivke modeliramo z izrazom
Q(yi|xi1, xi2, ..., xik) = β0 + β1xi1 + β2xi2 + ...+ βkxik, (2.22)
kjer je Q lahko poljuben kvantil, najvecˇkrat pa je to mediana. Koeficienti kvan-
tilne regresije β0, β1, β2, ..., βk se v nasprotju z linearno regresijo ocenijo z




|yˆi − yi|. (2.23)
V nasprotju z linearno regresijo je kvantilna regresija robustnejˇsa, saj ima
pri ocenjevanju koeficientov le predpostavko o enaki in neodvisni porazdelitvi
ostankov okoli napovedi [16], kar je v nasˇem primeru sˇe vedno problem. Ven-
dar kvantilna regresija modelira kvantile (pogosto mediano) namesto povprecˇne
vrednosti, kar je lahko bolj relevantna kolicˇina pri modeliranju asimetricˇnih iz-
idov. Ta poseben primer kvantilne regresije, ki modelira mediano, imenujemo
medianska regresija. Na nasˇih podatkih smo modelirali mediansko regresijo.
2.5.3 Koracˇna metoda za izbor spremenljivk
V nasˇem primeru imamo veliko neodvisnih spremenljivk. Cˇe jih je v modelu
prevecˇ, obstaja nevarnost preprileganja, sˇe posebej, cˇe je sˇtevilo spremenljivk
podobno oziroma vecˇje od sˇtevila enot [11]. Na srecˇo imamo na voljo ogromno
sˇtevilo enot, zato je nevarnost preprileganja majhna. Vseeno smo poleg prileganja
modelov z vsemi spremenljivkami (ang. full models) uporabili tudi obojestransko
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metodo selekcije spremenljivk. Metoda poiˇscˇe spremenljivke, ki najbolj pojasnju-
jejo model. Iskanje zacˇne s polnim modelom, ki vsebuje vse spremenljivke, nato
pa postopoma, korak za korakom odstranjuje po eno spremenljivko, ki je najmanj
pomembna. Na vsakem koraku po odstranitvi najmanj pomembne spremenljivke
preveri, cˇe katera izmed spremenljivk, ki so bile odstranjene v prejˇsnjih korakih,
izboljˇsa model. Pri primerjavi modelov na trenutnem in prejˇsnjem koraku se
lahko uporablja vecˇ razlicˇnih kriterijev, mi smo uporabili dva kriterija, in sicer
AIC (Akaike Information Criterion) ali BIC (Bayesian Information Criterion).
Spodnji formuli nam podata izracˇun obeh kriterijev.
AIC = 2k − 2 log(L), (2.24)
BIC = k log(n)− 2 log(L). (2.25)
Logaritem najvecˇjega verjetja oznacˇuje izraz log(L), k in n pa sta sˇtevilo spremen-
ljivk in sˇtevilo enot. Boljˇsi model je tisti, ki ima manjˇso vrednost AIC oziroma
BIC. Opiˇsimo zgoraj omenjeni postopek sˇe bolj algoritmicˇno na primeru uporabe
AIC kriterija:
1. zacˇnemo s polnim modelom, ki vsebuje vse spremenljivke in izracˇunamo
AIC;
2. iz obstojecˇega modela odstranimo po eno spremenljivko in za vsak novi
model izracˇunamo AIC;
3. iz obstojecˇega modela odstranimo spremenljivko, ki najbolj zmanjˇsa AIC;
4. v obstojecˇi model poskusimo dodati spremenljivko, ki je bila zˇe odstranjena
v prejˇsnjih korakih, cˇe se AIC izboljˇsa;
5. korake 1., 2., 3. in 4. ponavljamo, dokler je AIC novega modela manjˇsi od
prejˇsnjega.
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Na koncu postopka dobimo model, ki vsebuje p ≤ k spremenljivk, ki ima
najmanjˇso vrednost izbranega kriterija.
2.5.4 Naravni in periodicˇni naravni zlepki
Pri uporabi regresije nismo nujno omejeni na uporabo danih neodvisnih spre-
menljivk. Namesto j-te neodvisne spremenljivke Xj lahko uporabimo poljubno
transformacijo dane spremenljivke f(Xj). Pri tem linearna regresija postane neli-
nearna. V podatkih imamo prisotno nelinearno odvisnot med cˇakalnim cˇasom in
cˇasom triazˇnega pregleda. Eden izmed mozˇnih pristopov za obravnavo longitu-
dialnih podatkov je uporaba polinomskih zlepkov [12]. Ideja pri uporabi zlepkov
je, da interval neodvisne spremenljivke razdelimo na k + 1 intervalov. Na vsa-
kem intervalu izracˇunamo polinom, ki se najbolje prilega podatkom. Funkcijo, ki




(X − k)m ; cˇe xi > k
0 ; sicer .
(2.26)
Pri tem mora zadostovati dodatnim pogojem. Polinomi se morajo pri delilnih
tocˇkah ujemati in tocˇka ujemanja mora biti gladka. To dosezˇemo tako, da se
polinoma v delilnih tocˇkah ujemata, ujemati pa se morata sˇe v prvem in drugem
odvodu. Naravni zlepki imajo sˇe en pogoj, in sicer, da je polinomska funkcija na
prvem in zadnjem intervalu kar obicˇajna linearna funkcija. S tem dosezˇemo vecˇjo
stabilnost (manjˇso variabilnost) in posplosˇljivost pri uporabi drugih podatkov
[13]. Periodicˇni naravni zlepki imajo sˇe dva dodatna pogoja:
f(xmin) = f(xmax), (2.27)
f ′(xmin) = f
′(xmax). (2.28)
To pomeni, da se mora transformacijska funkcija ujemati v prvi in zadnji tocˇki,
ujemati pa se mora tudi v prvem odvodu. Zaradi zadnjih dveh pogojev so pe-
riodicˇni naravni zlepki zelo primerni za modeliranje periodicˇnih spremenljivk
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[18], v nasˇem primeru je to spremenljivka cˇas triazˇnega pregleda v urah in
minutah v dnevu.
Pri napovednih modelih smo uporabili naravne kubicˇne zlepke (m = 3) za
transformacijo spremenljivke cˇas triazˇnega pregleda v urah in minutah v
dnevu. Izkazalo se je, da je bilo prileganje modelov na podlagi kriterijev RMSE in
MAE, ki sta definirana v poglavju 2.5.6, slabsˇe pri uporabi periodicˇnih naravnih
zlepkov (rezultati te analize niso vkljucˇeni v nalogo). Za modeliranje zlepkov je
bila uporabljena metoda rcs iz knjizˇnice rms, ki privzeto uporablja 4 delilne tocˇke
in na vsakem intervalu modelira polinom stopnje 3, razen na prvem in zadnjem
intervalu, kjer uporabi linearno funkcijo. Nelinearnost med cˇakalnim cˇasom in
cˇasom triazˇnega pregleda pojasnjujejo tudi grafi 3.2 in 3.3 v sekciji 3.2. Tam je
bila nelinearnost modelirana s periodicˇnimi naravnimi zlepki. Uporabljena je bila
funkcija rcs.per iz paketa peRiodic.
2.5.5 Izlocˇene spremenljivke
Preden smo se lotili iskanja napovednega modela, smo preverili morebitno koreli-
ranost neodvisnih spremenljivk. Ideja je, da izlocˇimo morebitne spremenljivke, ki
mocˇno korelirajo. S tem zmanjˇsamo mozˇnost odvisnost napak in pristranskosti
ocenjenih koeficientov predvsem pri linearni regresiji. Pricˇakovano (in prikazano
v grafikonu 3.1) je prisotna mocˇna korelacija med spremenljivkama, ki opisujeta
hitrost vetra in maksimalno hitrost vetra ter med spremenljivkama, ki opisujeta
smer vetra in smer vetra z maksimalno hitrostjo. Spremenljivki, ki se nanasˇata
na maksimalno hitrost vetra, smo izlocˇili iz podatkov. Prav tako je bila iz po-
datkov izlocˇena spremenljivka, ki opisuje kolicˇino padavin, saj je imela na ucˇnih
podatkih, zbranih med 24.12.2016 in 9.1.2017 povsod vrednost 0. Izpustili smo
tudi spremenljivko smer vetra. Vrednosti pri spremenljivki smer vetra so podani
v kotih, torej so mozˇne vrednosti med 0 in 359 stopinj in se ciklicˇno ponavljajo,
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zato linearne povezanosti ne moremo pricˇakovati. Cˇe bi zˇeleli to spremenljivko
obdrzˇati v modelu, bi jo morali modelirati nelinearno. Pri gradnji modelov smo
izlocˇili tudi spremenljivko, ki opisuje kategorijo ogrozˇenosti, saj ni prinesla no-
bene dodatne informacije, ker smo modele gradili za paciente rumene in zelene
kategorije ogrozˇenosti posebej.
2.5.6 Navzkrizˇno preverjanje
Pri iskanju najboljˇsega napovednega modela za cˇakalni cˇas smo za paciente ru-
mene in zelene kategorije ogrozˇenosti posebej primerjali 12 razlicˇnih modelov.
V tabeli 2.3 so opisane vse kombinacije modelov za rumeno in zeleno kategorijo
ogrozˇenosti posebej.
Tip regresije Izbor spremenljivk
vse spremenljivke
izlocˇitev z izborom AIC
linearna regresija izlocˇitev z izborom BIC
brez vremenskih spremenljivk
brez vremenskih spremenljivk z izborom AIC
brez vremenskih spremenljivk z izborom BIC
vse spremenljivke
izlocˇitev z izborom AIC
medianska regresija izlocˇitev z izborom BIC
brez vremenskih spremenljivk
brez vremenskih spremenljivk z izborom AIC
brez vremenskih spremenljivk z izborom BIC
Tabela 2.3: Modeli linearne in medianske regresije, ki se validirajo znotraj
postopka navzkrizˇnega preverjanja za paciente rumene in zelene kategorije
ogrozˇenosti posebej
Pri analiziranju podatkov smo ugotovili, da med vremenskimi podatki in oce-
njenim cˇakalnim cˇasom ni bistvene linearne povezanosti, kar je verjetno posledica
obravnave podatkov zgolj v zimskem cˇasu. Cˇe bi zˇeleli bolj podrobno analizi-
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rati vpliv vpremenskih podatkov, bi potrebovali podatke za daljˇse cˇasovno ob-
dobje, kjer bi zajeli vse letne cˇase. V tem primeru bi lazˇje zaznali povezanost
med cˇakalnim cˇasom in vremenskimi vplivi, zato je bilo smiselno v primerjavo
vkljucˇili tudi modele linearne in medianske regresije, ki ne vsebujejo vremenskih
spremenljivk.












|yˆi − yi|. (2.30)
Razlog za izbor obeh kriterijev za merjenje napake je rahla pristranskost kriterija
RMSE do modelov kvantilne regresije, saj modeli linearne regresije pri oceni
koeficientov minimizirajo prav to kolicˇino, medtem ko je MAE pristranski do
modelov linearne regresije, saj modeli kvantilne regresije ocenijo koeficiente s
pomocˇjo linearnega programiranja. Napake smo ocenili z 10-kratnim navzkrizˇnim
preverjanjem. Postopek 10-kratnega navzkrizˇnega preverjanja razdeli mnozˇico
podatkov na 10 enako velikih delov ter enote nakljucˇno premesˇa, vsaka enota
je nakljucˇno dodeljena enemu delu. Model zgradi na 9-ih delih podatkov ter
izracˇuna napako na zadnjem delu. To ponovi 10-krat, prvicˇ izpusti 1. del, na
katerem izracˇuna napako, nato izpusti 2. del, na katerem izracˇuna napako in
tako naprej do konca. Koncˇna ocena napake je povprecˇje vseh desetih napak.
Vidimo, da je v postopku prisotna nakljucˇnost. Postopek ob vsaki ponovitvi
drugacˇe razdeli podatke. Posledicˇno so ocene pri ponovitvi postopka ponavadi
drugacˇne. Variabilnost ocen napak zmanjˇsamo tako, da 10-kratno navzkrizˇno
preverjanje ponovimo vecˇkrat. V nasˇem primeru smo postopek ponovili 100-
krat. Dobljene ocene so povprecˇje vseh 100-tih ponovitev. V procesu delitve je
prisotna nakljucˇnost, zato je bilo za namen ponovljivosti poskusa uporabljeno
seme 2017.
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Za vsako podmnozˇico pacientov rumene in zelene kategorije ogrozˇenosti smo
izbrali najboljˇsa modela linearne in medianske regresije, ki sta imela najmanjˇso
povprecˇno celotno napako oziroma povprecˇno absolutno napako. Najboljˇsa mo-
dela za vsako kategorijo ogrozˇenosti posebej smo uporabili na testnih podatkih,
zbranih med 9.1.2017 9:30 in 19.1.2017 9:20. Primerjali smo, kako natancˇno
omenjena modela ocenita povprecˇne cˇakalne cˇase za bolnike rumene in zelene
kategorije ogrozˇenosti znotraj posamezne urgence v primerjavi z ocenjenimi pov-
precˇnimi cˇakalnimi cˇasi, ki jih je za to obdobje izracˇunal nasˇ algoritem.
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3 Rezultati
V tem poglavju so v prvem delu predstavljene opisne statistike podatkov iz spletne
strani [1] in vremenskih podatkov. V drugem delu so opisani rezultati, ki smo jih
dobili z uporabo algoritma za preoblikovanje podatkov. Z uporabo simulacije smo
v tretjem delu pokazali, v koliksˇni meri so rezultati, ki so pridobljeni z uporabo
algoritma, pristranski. V cˇetrtem delu sledi graficˇna predstavitev preoblikovanih
podatkov, v petem delu so predstavljeni rezultati za najboljˇsa napovedna modela
za cˇas cˇakanja od triazˇnega pregleda do zacˇetka obravnave za prihajajocˇega bol-
nika v rumeni in zeleni kategoriji ogrozˇenosti. V zadnjem delu so predstavljeni
povprecˇni cˇakalni cˇasi, ki jih dobimo z uporabo izbranih napovednih modelov na
testnih podatkih.
3.1 Opis podatkov
3.1.1 Opisne statistike podatkov iz spletne strani
V tej sekciji so predstavljene opisne statistike podatkov, ki smo jih pridobili
na spletni strani. Opisujejo statistike, ki so dobljene na celotnih podatkih.
Spremenljivka datum in cˇas stanja podatkov je prvotno podana v obliki niza
”dd.mm.YYYY hh:mm”. Za lazˇje racˇunanje smo jo pretvorili v POSIXct format,
ki je primeren za racˇunanje datumov in cˇasov. Najmanjˇsa vrednost na celo-
tnih podatkih je 24.12.2016 9:40, najvecˇja je 19.1.2017 9:20. Spremenljivka ime
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urgence je opisna in ima 2 mozˇni vrednosti: urgenca Cattinara v Trstu in ur-
genca Videm. Spremenljivka kategorija ogrozˇenosti je opisna in ima 4 ravni:
rdecˇa, rumena, zelena in bela (placˇljiva). Paciente bele kategorije smo izlocˇili iz
opazovanj. Razlogi so natancˇneje opisani v razdelku 2.2.1. Za vsako urgenco in
kategorijo ogrozˇenosti znotraj nje smo imeli na voljo podatke o sˇtevilu pacientov
v cˇakalnici in na obravnavi. Spremenljivka sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici je
sˇtevilska in pove sˇtevilo bolnikov, ki so na cˇas opazovanja zˇe imeli triazˇni pregled
in sˇe cˇakajo na obravnavo. Najmanjˇsa opazˇena vrednost je 0, najvecˇja 30, pov-
precˇje znasˇa 2, mediana je 0. Spremenljivka sˇtevilo bolnikov na obravnavi
je prav tako sˇtevilska in pove sˇtevilo bolnikov, ki so bili na cˇas opazovanja na
obravnavi in sˇe niso odsˇli domov. Najmanjˇsa opazˇena vrednost je 0, najvecˇ paci-
entov je bilo naenkrat na obravnavi 31. Povprecˇno sˇtevilo bolnikov na obravnavi
je 6,2, mediana je 4.
3.1.2 Opisne statistike vremenskih podatkov
V tej sekciji so predstavljene opisne statistike za vremenske spremenljivke na ce-
lotnih podatkih, ki opisujejo temperaturo, relativno zracˇno vlago, hitrost vetra,
smer vetra, hitrost maksikalnih sunkov vetra, smer maksimalnih sunkov vetra,
soncˇno obsevanje in zracˇni tlak. Spremenljivka temp podaja temperaturo v ◦C
in ima vrednosti med -10,4 ◦C ter 15,5 ◦C. Povprecˇna temperatura je bila 4 ◦C,
mediana 3,7 ◦C. Spremenljivka relativna vlazˇnost nam pove relativno zracˇno
vlago v % ter ima vrednosti med 9 % ter 99 %. Povprecˇna zracˇna vlaga je bila 56
%, mediana 57 %. Spremenljivka hitrost vetra opisuje hitrost vetra v km/h.
Najmanjˇsa opazˇena vrednost je bila 0 km/h, najvecˇja vrednost je bila 93 km/h.
Povprecˇna hitrost vetra je bila 16,2 km/h, mediana 8 km/h. Spremenljivka smer
vetra pove smer oziroma kot vetra, podan v stopinjah. Mozˇne vrednosti so med
0 in 360 stopinj. Porazdelitev te spremenljivke je bimodalna, vrhova opazimo
pri vrednostih 59,5 in 341,7 stopinj. Spremenljivki max hitrost vetra in smer
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max vetra sta podobni, le da opiˇseta najmocˇnejˇse sunke vetra v danem trenutku.
Vrednosti sunkov so med 2 km/h in 148 km/h, povprecˇna hitrost je znasˇala 29,3
km/h, mediana 14 km/h. Spremenljivka smer maksimalnega vetra je multimo-
dalna, ima celo 4 vrhove, vendar sta najbolj opazna vrhova pri 59,2 in 342,4 sto-
pinjah, kar je podobno, kot pri spremenljivki smer vetra. Spremenljivka soncˇno
obsevanje nam pove soncˇno obsevanje v kJ/m2. Najmanjˇsa opazˇena vrednost
je bila 0 kJ/m2, najviˇsja vrednost je bila 1.545 kJ/m2. Mediana soncˇnega obse-
vanja je znasˇala 13 kJ/m2. Porazdelitev te spremenljivke je izrazito asimetricˇna
v desno, kar v praksi pomeni, da so bile v tem obdobju izmerjene nizˇje vredno-
sti soncˇnega obsevanja, oziroma, da je bilo malo soncˇnih dni. Na voljo imamo sˇe
spremenljivko zracˇni tlak, ki opisuje zracˇni pritisk v mbar. Izmerjene vrednosti
so bile med 982,8 mbar in 1.039,8 mbar. Povprecˇni zracˇni tlak je znasˇal 1.015,7
mbar, mediana 1.016,1.
Zaradi vkljucˇitve vremenskih spremenljivk v napovedni model je potrebno
preveriti morebitno koreliranje spremenljivk med seboj. Uporaba mocˇno kore-
liranih spremenljivk bi nam lahko pri iskanju napovednega modela sˇkodovala.
Korelacije med vremenskimi spremenljivkami na ucˇnih podatkih opisuje graf 3.1.
Po pricˇakovanjih je prisotna velika korelacija med spremenljivkama hitrost
vetra in hitrost maksimalnega vetra. Nekoliko manjˇsa, vendar sorazmerno velika
korelacija je prisotna tudi med spremenljivkama, ki opisujeta smer vetra in smer
maksimalnega vetra. Spremenljivki, ki se nanasˇata na maksimalno hitrost ve-
tra, smo izlocˇili iz nadaljnje obravnave, saj bi lahko imeli pri iskanju modela za
napovedovanje cˇakalnega cˇasa problem multikolinearnosti.
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Slika 3.1: Korelacije vremenskih podatkov na ucˇnih podatkih
3.2 Rezultati algoritma za preoblikovanje podatkov 41
3.2 Rezultati algoritma za preoblikovanje podatkov
Na ucˇnih, testnih in celotnih podatkih smo ocenili cˇakalne cˇase od triazˇnega
pregleda do obravnave za posameznega bolnika z algoritmom, ki uposˇteva kriterije
skladnosti. Ti so podrobneje opisani v sekciji 2.2.7. Z algoritmom smo dobili
preoblikovane podatke tako, da imamo na voljo cˇase za posameznega bolnika,
s tem smo ocenili tudi sˇtevilo bolnikov v obdobju med 24.12.2016 in 19.1.2017.
Sledijo opisne statistike na preoblikovanih podatkih.
Po preoblikovanju imamo skupaj na voljo 9.088 enot, od tega jih je 4.678 ozi-
roma 51,5 % iz trzˇasˇke urgence, 4.410 ali 48,5 % jih je iz videmske urgence.
Spremenljivka kategorija ogrozˇenosti po triazˇnem postopku je opisna in
ima po preoblikovanju 3 ravni: rdecˇa, rumena in zelena. Predstavnikov rdecˇe
kategorije je 339 (3,7 %), rumenih je 3.417 (37,6 %) in predstavnikov zelene ka-
tegorije je 5.332 (58,7 %). Najmanjˇsa opazˇena vrednost spremenljivke sˇtevilo
bolnikov v cˇakalnici na preoblikovanih podatkih je 0, najvecˇja 30, povprecˇje
znasˇa 5,9, mediana je 3. Najmanjˇsa opazˇena vrednost spremenljivke sˇtevilo
bolnikov na obravnavi je 0, najvecˇja 31. Povprecˇno sˇtevilo bolnikov na obrav-
navi je 14,8, mediana je 15. Spremenljivka povprecˇni cˇakalni cˇas je sˇtevilska
spremenljivka, ki nam pove povprecˇni cˇakalni cˇas v minutah na cˇas opazovanja.
Najmanjˇsa opazˇena vrednost spremenljivke povprecˇni cˇakalni cˇas je 0 minut,
najvecˇja je 613 minut ali 10 ur in 13 minut. Povprecˇni cˇakalni cˇas je 98 minut
oziroma 1 ura in 48 minut. Mediana je 68 minut oziroma 1 ura in 8 minut.
Najbolj med vsemi podatki nas zanimajo ocenjeni povprecˇni cˇakalni cˇasi vseh
bolnikov po posameznih kategorijah ogrozˇenosti znotraj posamezne urgence.
Rezultati v tabeli 3.1 so prikazani v minutah. Rezultati algoritma, ki uposˇteva
kriterije skladnosti pa so si na ucˇnih, testnih in celotnih podatkih precej podobni,
izjema so pacienti zelene kategorije ogrozˇenosti, kjer so razlike vecˇje. Sledi inter-

















































































Trzˇasˇka urgenca rdecˇi 8,478 6,033 7,519
Trzˇasˇka urgenca rumeni 53,114 53,334 53,200
Trzˇasˇka urgenca zeleni 157,035 179,721 165,536
Videmska urgenca rdecˇi 0,657 0,774 0,700
Videmska urgenca rumeni 21,120 22,471 21,786
Videmska urgenca zeleni 99,107 90,514 95,856
Tabela 3.1: Primerjava ocenjenih povprecˇnih cˇakalni cˇasov v minutah na pravih
ucˇnih, testnih in celotih podatkih z algoritmom, ki uposˇteva kriterije skladnosti
so cˇakalni cˇasi na trzˇasˇki urgenci bistveno viˇsji, kot na videmski urgenci, kar velja
za bolnike v vseh kategorijah ogrozˇenosti. Trzˇasˇka urgenca je sicer v tem obdobju
obravnavala nekaj vecˇ pacientov, kot videmska urgenca. Po pricˇakovanjih so pov-
precˇni cˇakalni cˇasi odvisni od kategorije ogrozˇenosti. Pacienti v rdecˇi kategoriji
na trzˇasˇki urgenci cˇakajo vecˇ kot 7 minut, medtem ko so na videmski urgenci
obravnavani v manj kot minuti. Na trzˇasˇki urgenci so v tem obdobju obravna-
vali 159 (3,4 %) pacientov rdecˇe kategorije, videmska jih je obravnavala 180 (4,1
%). Pacienti v rumeni kategoriji ogrozˇenosti cˇakajo v Vidmu vecˇ kot 30 minut
manj. Pri rumeni kategoriji ogrozˇenosti je sicer potrebno poudariti, da je trzˇasˇka
urgenca obravnavala precej vecˇ pacientov te kategorije, in sicer 1.874 (40,1 %),
videmska jih je obravnavala 1.543 (35 %). Pri pacientih v zeleni kategoriji je
razlika v cˇasu obravnave zˇe okoli 70 minut. Trzˇasˇka urgenca je obravnavala 2.645
(56,5 %), videmska urgenca pa 2.687 (60,9 %) pacientov zelene kategorije.















































Slika 3.2: Primerjava objavljenega in ocenjenega povprecˇnega cˇakalnega cˇasa po
kategorijah ogrozˇenosti na celotnih podatkih
Grafi 3.2 prikazujejo primerjavo med objavljenim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom
od triazˇnega pregleda do obravnave na originalnih podatkih iz spletne strani [1]
ter pravilno izracˇunanim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom na ocenjenih podatkih, ki
smo jih dobili z uporabo nasˇega algoritma. Rezultati nasˇega algoritma poskusˇajo
oceniti, koliko je cˇakal pacient, ki je priˇsel ob dani uri na urgenco, objavljeni cˇasi
pa se nanasˇajo na paciente, ki so bili v tistem trenutku na urgenci (bodisi zˇe na
obravnavi ali v cˇakalnici). Vidimo, da je pravilno izracˇunan povprecˇni cˇakalni cˇas
slab priblizˇek za povprecˇni cˇakalni cˇas, ki ga pricˇakujemo za paciente, ki pridejo
na novo v tistem trenutku. Nasˇ algoritem je pri rumeni in zeleni kategoriji v
primerjavi z objavljenim povprecˇnim cˇakalnim cˇasom v jutranjih in dopoldanskih
urah ocenil manjˇse cˇakalne cˇase. Mozˇno je, da je precenil sˇtevilo bolnikov in s
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tem podcenil povprecˇni cˇakalni cˇas. Najbolj verjetno pa je ta rezultat odvisen od
tega, da pridejo ponocˇi na obravnavo pacienti, ki so dolgo cˇakali (kot bo prikazano
v grafu 3.4) in to vpliva na daljˇse objavljene povprecˇne vrednosti. Ker se ponocˇi
sˇtevilo cˇakajocˇih postopoma znizˇa, so cˇakalni cˇasi novih pacientov razmeroma
nizˇji. Pri rdecˇi kategoriji ogrozˇenosti je porazdelitev ocenjenega cˇakalnega cˇasa
podobna, kot pri rumeni in zeleni kategoriji, porazdelitev objavljenega cˇakalnega
cˇasa pa je nekoliko drugacˇna. To je lahko posledica majhnega vzorca, iz skale na
















































Izračunan povpr čas po formuli (2.1)
Pravilno izračunan povpr čas
Slika 3.3: Primerjava pravilno izracˇunanega povprecˇnega cˇasa in izracˇunanega
povprecˇnega cˇasa po formuli (2.1) po kategorijah ogrozˇenosti na celotnih podatkih
Grafi 3.3 prikazujejo primerjavo med pravilno izracˇunanim povprecˇnim
cˇakalnim cˇasom in povprecˇnim cˇakalnim cˇasom, izracˇunanim po formuli (2.1)
na ocenjenih podatkih. Za vse kategorije ogrozˇenosti velja, da povprecˇni cˇakalni
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cˇas, izracˇunan po formuli (2.1) podceni pravilno izracˇunan cˇakalni cˇas. Pri pa-
cientih zelene kategorije ogrozˇenosti je lahko cˇas podcenjen tudi za vecˇ, kot 30
minut v primeru, ko je resnicˇni povprecˇni cˇakalni cˇas okoli 3 ure. Pri rumeni
in rdecˇi kategorije ogrozˇenosti povprecˇni cˇakalni cˇas, izracˇunan po formuli (2.1)
ne podceni veliko resnicˇnega povprecˇnega cˇakalnega cˇasa, saj so tam cˇakalni cˇasi
precej krajˇsi.
3.3 Rezultati simulacije
V simulaciji smo najprej generirali podatke, ki so temeljili na resnicˇnih podatkih
za vsako urgenco ter kategorijo ogrozˇenosti znotraj nje posebej. Na dobljenih
podatkih smo ocenili povprecˇni cˇakalni cˇas. Nato smo podatke preoblikovali v
obliko, ki je objavljena na spletni strani ter nato uporabili algoritem za preobli-
kovanje podatkov. Na novo ocenjenih podatkih smo izracˇunali povprecˇni cˇakalni
cˇas ter izracˇunali razliko med povprecˇnim cˇakalnim cˇasom, ki smo ga dobili na































































Trzˇasˇka urgenca rdecˇi 10,482 13,216 2,805 5,730
Trzˇasˇka urgenca rumeni 49,408 53,758 4,351 1,526
Trzˇasˇka urgenca zeleni 138,607 151,891 13,283 7,214
Videmska urgenca rdecˇi 0,576 0,552 -0,023 0,076
Videmska urgenca rumeni 20,855 23,468 2,613 1,092
Videmska urgenca zeleni 98,634 110,064 11,430 5,846
Tabela 3.2: Primerjava med pravimi in ocenjenimi povprecˇnimi cˇasi in standardni
































































Trzˇasˇka urgenca rdecˇi 5,956 6,347 0,391 1,054
Trzˇasˇka urgenca rumeni 75,742 82,214 6,473 3,391
Trzˇasˇka urgenca zeleni 129,095 141,016 11,921 5,462
Videmska urgenca rdecˇi 0,671 0,643 -0,028 0,097
Videmska urgenca rumeni 18,507 20,689 2,182 0,898
Videmska urgenca zeleni 82,179 90,056 7,876 3,338
Tabela 3.3: Primerjava med pravimi in ocenjenimi povprecˇnimi cˇasi in standardni
odkloni precenjenosti v minutah na testnih podatkih
V tabelah 3.2 - 3.3 so podani rezultati simulacije na ucˇnih in testnih po-
datkih. Za trzˇasˇko urgenco so znacˇilne nekoliko viˇsje precenjenosti, tudi ocene
razlik med pravim in ocenjenim povprecˇjem se med seboj bolj razlikujejo, kot
na videmski urgenci, kar se da razbrati iz zadnjega stolpca tabele, ki nam pove
standardni odklon precenjenosti. Najmanjˇsa precenjenost se pojavi pri rdecˇi ka-
tegoriji ogrozˇenosti. Na trzˇasˇki urgenci povprecˇna precenjenost znasˇa 2 minuti
in 48 sekund na ucˇnih in 23 sekund na testnih podatkih, na videmski urgenci za
rdecˇe precenjenosti skoraj ni, na ucˇnih in testnih podatkih se pojavi celo rahla
podcenjenost. Za bolnike rumene kategorije znasˇa povprecˇna precenjenost v Tr-
stu 4 minute in 21 sekund na ucˇnih ter 6 minut in 28 sekund na testnih podatkih,
v Vidmu 2 minuti in 37 sekund na ucˇnih ter 2 minuti in 11 sekund na testnih
podatkih. Pri zelenih je povprecˇna precenjenost v Trstu 13 minut in 17 sekund
na ucˇnih ter 11 minut in 55 sekund na testnih podatkih, v Vidmu le 11 minut in
26 sekund na ucˇnih podatkih ter 7 minut in 53 sekund na testnih podatkih. Oce-
njeni cˇasi so v primerjavi z resnicˇnimi cˇasi nekoliko viˇsji, razen pri rdecˇi kategoriji
v Vidmu, kjer je ocenjen povprecˇni cˇakani cˇas malenkost nizˇji.
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Za primerjavo so spodaj podani rezultati simulacije, kjer smo cˇakalne cˇase za
posameznega bolnika ocenjevali z algoritmom, ki ni uposˇteval kriterijev skladno-































































Trzˇasˇka urgenca rdecˇi 10,482 46,305 36,796 36,742
Trzˇasˇka urgenca rumeni 49,408 55,662 6,254 1,644
Trzˇasˇka urgenca zeleni 138,607 165,929 27,322 10,719
Videmska urgenca rdecˇi 0,576 3,574 2,998 1,345
Videmska urgenca rumeni 20,855 25,220 4,366 1,125
Videmska urgenca zeleni 98,634 119,412 20,778 7,986
Tabela 3.4: Primerjava med pravimi in ocenjenimi povprecˇnimi cˇasi z algoritmom,
ki ne uposˇteva skladnosti in standardni odkloni precenjenosti v minutah na ucˇnih
podatkih
V tabelah 3.4 - 3.5 so podani rezultati algoritma, ki ne uposˇteva kriterijev
skladnosti. Precenjenost cˇasov je v povprecˇju precej viˇsja. Pri rdecˇih na trzˇasˇki
urgenci je algoritem v povprecˇju cˇase precenil za vecˇ kot 36 minut na ucˇnih ter
za dobre 4 minute na testnih podatkih, kar je glede na majhen povprecˇni cˇakalni
cˇas, ki ga pricˇakujemo pri bolnikih rdecˇe kategorije, veliko. Pri zelenih znasˇa pov-
precˇna precenjenost 27 minut na ucˇnih podatkih, prej samo 13 minut. Na testnih
podatkih je povprecˇna precenjenost okoli 24 minut, prej samo nekaj manj, kot
12 minut. Tudi na videmski urgenci so rezultati slabsˇi. Prej pri rdecˇih precenje-
nosti skoraj ni bilo, oziroma je bila prisotna rahla podcenjenost, zdaj povprecˇna
precenjenost na ucˇnih in na testnih podatkih znasˇa skoraj 3 minute. Pri zelenih
je povprecˇna precenjenost na ucˇnih podatkih 20 minut in 47 sekund, prej je bila
































































Trzˇasˇka urgenca rdecˇi 5,956 10,661 4,705 3,956
Trzˇasˇka urgenca rumeni 75,742 85,819 10,078 3,839
Trzˇasˇka urgenca zeleni 129,095 153,195 24,100 7,578
Videmska urgenca rdecˇi 0,671 3,552 2,881 1,353
Videmska urgenca rumeni 18,507 22,212 3,705 1,226
Videmska urgenca zeleni 82,179 96,251 14,071 3,874
Tabela 3.5: Primerjava med pravimi in ocenjenimi povprecˇnimi cˇasi z algorit-
mom, ki ne uposˇteva skladnosti in standardni odkloni precenjenosti v minutah
na testnih podatkih
minut, prej je bila samo nekaj manj od 8 minut. Podobne ugotovitve veljajo
tudi za rumeno kategorijo na obeh urgencah. Tudi standardni odkloni prece-
njenosti so viˇsji, kot pri algoritmu, ki uposˇteva kriterije skladnosti. Algoritem,
ki ne uposˇteva skladnosti izracˇunanih in objavljenih povprecˇnih cˇakalnih cˇasov,
oceni daljˇse cˇakalne cˇase za manjˇse sˇtevilo bolnikov in s tem dobimo manjˇsi vzo-
rec. Posledicˇno so ocene povprecˇnih cˇakalnih cˇasov na pregled pri zdravniku bolj
precenjene in standardni odkloni ocen so viˇsji.
3.4 Graficˇna predstavitev podatkov
V tem razdelku so graficˇno predstavljeni podatki, ki so bili ocenjeni z algoritmom
za preoblikovanje podatkov. Za boljˇso natancˇnost povprecˇnih cˇakalnih cˇasov po
urah v dnevu ter predvsem po dnevih v tednu smo izbrali celotno mnozˇico po-
datkov, ki so bili zbrani med 24.12.2016 9:40 in 19.1.2017 9:20. Nekateri grafi
prikazˇejo povprecˇno sˇtevilo bolnikov in povprecˇne cˇakalne cˇase po dnevih v te-
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dnu. Prvi in zadnji dan zbiranja podatkov sta nepopolna, zato smo ju izlocˇili
iz graficˇnih prikazov. Grafi torej prikazujejo dogajanje med 25.12.2016 0:00 in
18.1.2017 23:59.
3.4.1 Odvisnost sˇtevila bolnikov od ure v dnevu in dneva v tednu
V prvem delu nas je zanimala odvisnost sˇtevila bolnikov od cˇasa prihoda ter
morebitne razlike med urgencama.
Trst Videm



















Slika 3.4: Povprecˇno sˇtevilo bolnikov na uro v dnevu po urgencah
Grafa 3.4 prikazujeta porazdelitev povprecˇnega sˇtevila novih bolnikov po urah
v dnevu po bolniˇsnicah. Obiski so glede na uro prihoda zelo podobno porazdeljeni
na obeh urgencah. Manj obiska je v zgodnjih jutranjih urah, vecˇ v popoldanskih
in vecˇernih urah. Na trzˇasˇki urgenci je najmanjˇsi obisk okoli petih zjutraj, ko
v povprecˇju pridejo 3 bolniki. Na splosˇno je najmanj obiska v drugi polovici
nocˇi in v zgodnjih jutranjih urah. Najvecˇ bolnikov pride okoli 10. in 12. ure, v
povprecˇju jih pride 11. Na trzˇasˇki urgenci je skoraj enakomeren naval bolnikov
med 9. in 21. uro. Pozno popoldne in zvecˇer sˇtevilo novih pacientov le rahlo
upade. Pri videmski urgenci so razlike vecˇje. V povprecˇju je najmanjˇse sˇtevilo
bolnikov med 1. in 6. uro zjutraj, ko v povprecˇju pridejo 3 bolniki na uro. Ob 4.
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uri zjutraj v povprecˇju prideta le 2 bolnika. Nato sˇtevilo bolnikov tekom dneva
hitro narasˇcˇa in vrh dosezˇe med 10. in 11. uro, ko v povprecˇju pride 11 bolnikov.
Povprecˇno sˇtevilo prihodov nato postopoma upada do vecˇernih ur. Najvecˇji padec
je prisoten okoli polnocˇi, kar je sˇe posebej ocˇitno pri trzˇasˇki urgenci. Algoritem
je ocenil znatno manjˇse sˇtevilo prihodov bolnikov zelene kategorije med polnocˇjo
in 1. uro zjutraj, kot med 23. uro in polnocˇjo, kar je razvidno v grafih 3.5.
V obdobju med 25.12.2016 in 18.1.2017 je trzˇasˇka urgenca obravnavala 4.632,
videmska urgenca pa 4.305 pacientov, torej sta si urgenci po obravnavi sˇtevila




































Slika 3.5: Povprecˇno sˇtevilo bolnikov na uro v dnevu po urgencah in kategorijah
ogrozˇenosti
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Grafi 3.5 prikazujejo povprecˇno sˇtevilo prihodov pacientov po urah v dnevu
po kategorijah ogrozˇenosti po triazˇnem postopku znotraj posamezne urgence. Na
obeh urgencah je pri enakih kategorijah ogrozˇenosti podoben trend. Najvecˇji
obisk je opaziti med 10. in 12. uro, potem tekom dneva rahlo upade, v zgodnjih
jutranjih urah pa je obisk manjˇsi.
Trzˇasˇka urgenca je v obdobju med 25.12.2016 in 18.1.2017 obravnavala 150
pacientov rdecˇe kategorije (nujna obravnava), 1.792 pacientov rumene kategorije
(hitra obravnava) ter 2.690 pacientov zelene kategorije (redna obravnava). Po
pricˇakovanjih je najmanj pacientov iz rdecˇe kategorije, najvecˇ iz zelene kategorije.
V povprecˇju je frekvenca bolnikov iz rdecˇe kategorije vedno manjˇsa od 0,5 na uro.
Vseeno je mocˇ opaziti povecˇanje tekom dneva in zmanjˇsanje v zgodnjih jutranjih
urah. Pri rumenih je najmanjˇsi obisk v zgodnjih jutranjih urah. Najvecˇji obisk je
okoli 12. in 19. ure, ko v povprecˇju pride 5 pacientov na uro. Pri zeleni kategoriji
so ugotovitve podobne, najvecˇji obisk je okoli 10. in 18. ure, ko v povprecˇju pride
7 pacientov, med polnocˇjo in 7. uro zjutraj pa v povprecˇju ni nikoli vecˇ od treh
novih bolnikov na uro.
Videmska urgenca je v obdobju med 25.12.2016 in 18.1.2017 obravnavala 167
pacientov rdecˇe kategorije (nujna obravnava), 1.503 pacientov rumene kategorije
(hitra obravnava) ter 2.635 pacientov zelene kategorije (redna obravnava). V pri-
merjavi s trzˇasˇko urgenco torej 17 vecˇ nujnih primerov, 289 manj hitrih primerov
in 55 manj rednih primerov. Trzˇasˇka urgenca v povprecˇju dnevno obravnava 6
(3,2 %) nujnih, 72 (38,7 %) hitrih ter 108 (58,1 %) rednih primerov. Videmska
urgenca v povprecˇju dnevno obravnava 7 (4 %) nujnih, 60 (34,7 %) hitrih ter 106
(61,3 %) rednih primerov. Na podlagi nasˇih podatkov ne bi mogli zakljucˇiti, da se
porazdelitev pacientov glede na kategorijo ogrozˇenosti razlikuje glede na urgenco
(p-vrednost pri testu hi-kvadrat znasˇa 0,7).
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Glede na rezultate iz tabele 3.1 lahko zakljucˇimo, da je obravnava pacientov
na videmski urgenci hitrejˇsa, kot na trzˇasˇki. Povprecˇni cˇakalni cˇasi so v vseh
kategorijah ogrozˇenosti precej nizˇji in videmska urgenca je v tem obdobju obrav-
navala nekaj vecˇ pacientov nujne obravnave. Povprecˇni cˇakalni cˇas je tudi pri
rumeni kategoriji precej nizˇji, vendar je tu potrebno uposˇtevati, da je trzˇasˇka
urgenca obravnavala bistveno vecˇ pacientov te kategorije. V povprecˇju pri rdecˇih
pride 1 pacient na uro ob 9., 12. in 13. uri. Pri rumenih je najmanjˇsi obisk v
poznih vecˇernih in zgodnjih jutranjih urah. Najvecˇji obisk je med 10. in 13. uro
ter ob 15. in 17. uri, ko v povprecˇju pridejo 4 pacienti. Pri zeleni kategoriji je
najvecˇji obisk med 10. in 11. uro, ko v povprecˇju pride 7, med polnocˇjo in 7. uro
zjutraj v povprecˇju ni nikoli vecˇ od treh novih bolnikov na uro.
Trst Videm




















Slika 3.6: Povprecˇno sˇtevilo bolnikov na dan v tednu po urgencah
Grafa 3.6 prikazujeta porazdelitev sˇtevila bolnikov po dnevih v tednu po
bolniˇsnicah. Na trzˇasˇki urgenci so prisotne vecˇje razlike med obiski po dnevih v
tednu, medtem ko je porazdelitev obiska po dnevih v tednu na videmski urgenci
precej bolj enakomerna. Na trzˇasˇki urgenci je najmanjˇsi obisk v soboto, najvecˇji
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v ponedeljek. Na videmski urgenci je v povprecˇju najvecˇ obiska prav tako ob po-
nedeljkih, najmanj pa ob sredah. Vidimo, da med najbolj in najmanj obiskanim


































Slika 3.7: Povprecˇno sˇtevilo bolnikov na dan v tednu po urgencah in kategorijah
ogrozˇenosti
Grafi 3.7 prikazujejo sˇtevilo prihodov pacientov po dnevih v tednu po kate-
gorijah ogrozˇenosti znotraj posamezne urgence. Porazdelitev obiska po dnevih v
tednu znotraj posamezne kategorije ogrozˇenosti je pri rumeni in zeleni kategoriji
podobna, kot na grafih 3.6. Na trzˇasˇki urgenci je predvsem pri pacientih zelene
kategorije opazen trend, da je najvecˇ obiska na zacˇetku tedna, najmanj pa v so-
boto, medtem ko je obisk na videmski urgenci bolj enakomeren za paciente v vseh
kategorijah.
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3.4.2 Odvisnost cˇakalnega cˇasa od ure v dnevu in dneva v tednu
V tem razdelku sledi graficˇna predstavitev odvisnosti povprecˇnega cˇasa cˇakanja
od ure v dnevu in dneva v tednu ter predstavitev razlike med urgencama in























Slika 3.8: Povprecˇni cˇakalni cˇas bolnikov na uro v dnevu po urgencah
Iz grafa 3.8 je razvidno, da je povprecˇni cˇakalni cˇas na trzˇasˇki urgenci bistveno
viˇsji ne glede na uro prihoda. Trend je podoben pri obeh bolniˇsnicah, in sicer
najdlje se v povprecˇju cˇaka v vecˇernih in nocˇnih urah. Na trzˇasˇki urgenci je v
povprecˇju cˇakalni cˇas najdaljˇsi okoli 18. ure, ko bolniki v povprecˇju cˇakajo 176
minut oziroma 2 uri in 56 minut. Pacienti najmanj cˇakajo ob 9. uri zjutraj, ko
je povprecˇna cˇakalna doba 47 minut. Na splosˇno so najnizˇje cˇakalne dobe med
4. uro zjutraj in 11. uro.
Na videmski urgenci je v povprecˇju cˇakalni cˇas najdaljˇsi okoli 21. ure, ko bol-
niki v povprecˇju cˇakajo 102 minuti oziroma 1 uro in 42 minut. Pacienti najmanj
cˇakajo ob 8. uri zjutraj, ko je povprecˇna cˇakalna doba le 20 minut. Najnizˇje
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cˇakalne dobe so med 2. uro zjutraj in 11. uro dopoldan. Povprecˇni cˇakalni cˇasi
so na videmski urgenci bistveno nizˇji. Za obe urgenci pa velja, da so cˇakalni cˇasi































Slika 3.9: Povprecˇni cˇakalni cˇas bolnikov na uro v dnevu po urgencah in katego-
rijah ogrozˇenosti
Iz grafa 3.9 je razvidno, da je povprecˇni cˇakalni cˇas na trzˇasˇki urgenci bistveno
viˇsji ne glede na kategorijo ogrozˇenosti. Pri bolnikih zelene kategorije ogrozˇenosti
se povprecˇni cˇakalni cˇasi tudi bolj razlikujejo. Na trzˇasˇki urgenci je za nujne pri-
mere v povprecˇju najdaljˇsi cˇakalni cˇas okoli 1. ure zjutraj, ko bolniki v povprecˇju
cˇakajo 18 minut. Pacienti so v povprecˇju ob 5. uri zjutraj obravnave delezˇni v
manj kot 3 minutah. Na splosˇno so najnizˇje cˇakalne dobe med 2. uro in 7. uro
zjutraj. Za rumeno kategorijo je cˇakalni cˇas v povprecˇju najdaljˇsi ob 20. uri, ko
pacienti v povprecˇju cˇakajo 77 minut oziroma 1 uro in 17 minut, najbolje je ob
4. uri zjutraj, ko je povprecˇna cˇakalna doba 28 minut. Redni pacienti v zeleni
kategoriji v povprecˇju najdlje cˇakajo ob 19. uri, ko je povprecˇni cˇakalni cˇas 239
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minut oziroma 3 ure in 59 minut, najkrajˇsi cˇakalni cˇas je ob 9. uri, ko pacienti v
povprecˇju cˇakajo 58 minut.
Na videmski urgenci je za nujne primere v povprecˇju najdaljˇsi cˇakalni cˇas
priblizˇno 2 minuti, ne glede na uro prihoda. Za rumeno kategorijo je cˇakalni
cˇas v povprecˇju najdaljˇsi ob 17. uri, ko pacienti v povprecˇju cˇakajo 33 minut,
najbolje je ob 6. uri, ko je povprecˇna cˇakalna doba 6 minut. Redni pacienti v
zeleni kategoriji v povprecˇju najdlje cˇakajo okoli 22. ure, ko je povprecˇni cˇakalni
cˇas 148 minut oziroma 2 uri in 28 minut, povprecˇni cˇakalni cˇas nato tekom nocˇi
























Slika 3.10: Povprecˇni cˇakalni cˇas bolnikov na dan v tednu po urgencah
Graf 3.10 nam prikazuje povprecˇne cˇakalne cˇase po dnevih v tednu. Povprecˇni
cˇakalni cˇasi se skladajo z grafom 3.6, ki prikazuje obiske po urgencah. Tam smo
ugotovili, da so na trzˇasˇki urgenci prisotne vecˇje razlike. Skladno z njimi je
povprecˇni cˇakalni cˇas najnizˇji ob sobotah, saj je takrat najmanj obiska, najvecˇji
pa na zacˇetku tedna, ko je tudi vecˇ obiska. Na videmski urgenci ni zaznati takih
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Slika 3.11: Povprecˇni cˇakalni cˇas bolnikov na dan v tednu po urgencah in kate-
gorijah ogrozˇenosti
Graf 3.11 nam prikazuje povprecˇni cˇakalni cˇas po dnevih v tednu glede na
urgenco in kategorijo ogrozˇenosti znotraj nje. Skladno z grafom 3.10 ugotovimo,
da je na trzˇasˇki urgenci pri bolnikih rumene in zelene kategorije najkrajˇsi cˇakalni
cˇas ob sobotah, najdaljˇsi pa na zacˇetku tedna. Na videmski urgenci so razlike
manjˇse, saj je tudi obisk bolj enakomeren. Na trzˇasˇki urgenci je za nujne primere
v povprecˇju najdaljˇsi cˇakalni cˇas ob ponedeljkih, najkrajˇsi je ob sobotah. Enako
velja za paciente zelene kategorije ogrozˇenosti. Za rumeno kategorijo je cˇakalni
cˇas v povprecˇju najdaljˇsi ob torkih, najhitreje pridejo na vrsto ob sobotah. Na
videmski urgenci nujni primeri praviloma cˇakajo najvecˇ 2 minuti. Za rumeno ka-
tegorijo je cˇakalni cˇas v povprecˇju najdaljˇsi ob torkih, cˇetrtkih in petkih, najmanj
se cˇaka ob sredah. Redni pacienti v zeleni kategoriji v povprecˇju najdlje cˇakajo
ob nedeljah, najhitreje pridejo na vrsto ob torkih.
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3.4.3 Odvisnost cˇakalnega cˇasa od vremenskih pogojev
V tem razdelku je predstavljena eksplorativna graficˇna analiza morebitne poveza-
nosti cˇasa cˇakanja pacientov od vremenskih pojavov. Iskanje napovednega modela
je potekalo na ucˇnih podatkih, ki so se zbirali med 24.12.2016 9:40 in 9.1.2017
9:30, zato je tudi graficˇna predstavitev odvisnosti cˇakalnega cˇasa od vremenskih
pojavov prikazana le za to obdobje. V cˇasu zbiranja podatkov ni bilo zaznati
padavin, zato je bila spremenljivka kolicˇina padavin izpusˇcˇena iz opazovanja.
Grafi 3.12 prikazˇejo odvisnost cˇasa cˇakanja od temperature, relativne zracˇne
vlage, hitrosti vetra, smeri vetra, soncˇnega obsevanja in zracˇnega pritiska. Iz
grafov je zelo tezˇko razbrati, da bi bila prisotna kakrsˇna koli linearna odvisnost
cˇasa cˇakanja od omenjenih vremenskih pojavov, zato pri iskanju modela za napo-
vedovanje cˇakalnega cˇasa od triazˇnega pregleda do obravnave lahko pricˇakujemo,
da vremenski pojavi v obdobju preucˇevanja ne bi smeli imeti prevelikega vpliva.
Videti je, da je smer vetra najmanj povezana s povprecˇnim cˇakalnim cˇasom, zato
smo jo, kot zˇe opisano v metodah, izlocˇili iz napovednega modela. Glavni razlog,
da vremenske spremenljivke ne kazˇejo povezanosti s cˇakalnim cˇasom, je verjetno
prekratek cˇas zbiranja podatkov. Cˇas zbiranja ucˇnih in testnih podatkov skupaj
je trajal komaj 26 dni. S tem smo zajeli le zimske razmere, cˇe bi zˇeleli delati
kakrsˇno koli primerjavo s cˇakalnim cˇasom, bi potrebnovali podatke za daljˇse ob-
dobje, vsaj eno leto, da bi zajeli vse letne cˇase.
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Slika 3.12: Odvisnost cˇakalnega cˇasa bolnikov od vremenskih pojavov
60 Rezultati
3.5 Iskanje napovednega modela s postopkom nav-
zkrizˇnega preverjanja
Za iskanje modela za napoved cˇakalnega cˇasa za rumeno in zeleno kategorijo
ogrozˇenosti posebej smo uporabili naslednje spremenljivke:
• ime urgence
• sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici znotraj posamezne kategorije ogrozˇenosti
• sˇtevilo bolnikov na obravnavi znotraj posamezne kategorije ogrozˇenosti
• ura in minuta v dnevu triazˇnega pregleda (prihoda v cˇakalnico), modelirana
z naravnimi zlepki
• dan v tednu triazˇnega pregleda (prihoda v cˇakalnico)
• temperatura




Povprecˇne celotne napake RMSE in povprecˇne absolutne napake MAE, do-
bljene z metodo 100-krat ponovljenega 10-kratnega navzkrizˇnega preverjanja so
prikazane v tabeli 3.6.
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Rumena kategorija Zelena kategorija
RMSE MAE RMSE MAE
Linearna regresija 46,2556 30,6826 68,76 44,1439
Linearna regresija izbor AIC 47,2464 31,3197 68,8137 44,2224
Linearna regresija izbor BIC 41,1483 26,8514 68,9654 44,2286
Linearna regresija brez vrem. spremenljivk 40,7013 26,1956 68,7474 44,1364
Linearna regresija brez vrem. spremenljivk izbor AIC 40,7269 26,1989 68,7474 44,1364
Linearna regresija brez vrem. spremenljivk izbor BIC 41,1712 26,5902 68,9595 44,2279
Medianska regresija 42,3407 25,0593 70,3985 42,7154
Medianska regresija izbor AIC 42,1098 24,824 70,2585 42,5608
Medianska regresija izbor BIC 42,1098 24,824 70,2585 42,5608
Medianska regresija brez vrem. spremenljivk 42,0906 24,8439 69,7504 42,3216
Medianska regresija brez vrem. spremenljivk izbor AIC 42,1515 24,9093 69,7504 42,3216
Medianska regresija brez vrem. spremenljivk izbor BIC 42,1515 24,9093 69,7504 42,3216
Tabela 3.6: Napake modelov z 10-kratnim navzkrizˇnim preverjanjem
Razlike med linearno in mediansko regresijo so pri vseh modelih minimalne.
Modeli medianske regresije imajo po pricˇkovanjih nizˇjo povprecˇno absolutno na-
pako, modeli linearne regresije imajo nizˇjo povprecˇno celotno napako. Pri izboru
medianske regresije je bolje primerjati povprecˇno absolutno napako, pri izboru
linearne regresije pa je bolje primerjati povprecˇno celotno napako. Posledicˇno je
tezˇko neposredno primerjati med seboj modele linearne in medianske regresije.
Toda napake se tako malo razlikujejo, da lahko recˇemo, da modeli linearne in
medianske regresije napovedujejo podobno. Minimalne razlike med modeli lahko
pripiˇsemo uporabi velikega sˇtevila enot. Pri pacientih rumene kategorije smo
imeli 2.029 enot, pri pacientih zelene kategorije je bilo 3.311 enot. Pri zeleni
kategoriji model linearne regresije na vseh spremenljivkah s koracˇno metodo in
kriterjem AIC ne izlocˇi nobene spremenljivke, prav tako modela linearne regresije
brez vremenskih spremenljivk in s koracˇno metodo ter obema kriterijema (AIC
in BIC) ne izlocˇita nobene spremenljivke.
Za paciente rumene in zelene kategorije najbolje napovedujeta modela linearne
in medianske regresije brez uporabe vremenskih spremenljivk.
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Ocena koeficientov Standardna napaka t-vrednost p-vrednost
Prosti cˇlen 47,2822 5,4025 8,752 < 0,0001
Dan prihoda tor 3,3078 3,483 0,9497 0,3424
Dan prihoda sre -7,7529 3,5084 -2,2098 0,0272
Dan prihoda cˇet 1,7052 3,444 0,4951 0,6206
Dan prihoda pet 0,8135 3,6928 0,2203 0,8257
Dan prihoda sob -12,971 3,6225 -3,5807 0,0004
Dan prihoda ned -11,3558 3,1768 -3,5746 0,0004
Ura in min triazˇe -0,0195 0,0123 -1,5852 0,1131
Ura in min triazˇe’ 0,0806 0,0431 1,8706 0,0615
Ura in min triazˇe” -0,3948 0,3782 -1,044 0,2966
Ura in min triazˇe”’ 0,3703 0,6819 0,5431 0,5871
Urgenca Videm -32,8304 2,1726 -15,1109 < 0,0001
Sˇtevilo na obravnavi 0,4403 0,2203 1,9987 0,0458
Sˇtevilo v cˇakalnici 2,0532 0,7508 2,7346 0,0063
Tabela 3.7: Ocene koeficientov modela linearne regresije brez vremenskih spre-
menljivk za paciente rumene kategorije ogrozˇenosti
V tabeli 3.7 so prikazane ocene koeficientov modela linearne regresije brez
vremenskih spremenljivk za paciente rumene kategorije ogrozˇenosti. Najbolj sta-
tisticˇno znacˇilna koeficienta sta urgenca in sˇtevilo pacientov v cˇakalnici, mejno
statisticˇno znacˇilnost pri stopnji znacˇilnosti α = 0.05 kazˇe tudi sˇtevilo pacientov
na obravnavi. Spodaj so podane interpretacije za omenjene koeficiente.
• v primerjavi s trzˇasˇko urgenco je v povprecˇju cˇakalni cˇas na videmski urgenci
za paciente rumene kategorije krajˇsi za 32 minut in 50 sekund,
• cˇe je na obravnavi 1 pacient vecˇ, se cˇakalni cˇas za novega pacienta, ki je bil
na triazˇnem pregledu dodeljen v rumeno kategorijo ogrozˇenosti, v povprecˇju
povecˇa za 26 sekund,
• cˇe v cˇakalnico pride nov pacient, ki je bil na triazˇnem pregledu dodeljen v
rumeno kategorijo ogrozˇenosti, se cˇakalni cˇas za novega pacienta v povprecˇju
povecˇa za 2 minuti in 3 sekunde.
3.5 Iskanje napovednega modela s postopkom navzkrizˇnega preverjanja 63
Ocena koeficientov
Prosti cˇlen 43,9112
Dan prihoda tor -2,4656
Dan prihoda sre -10,0892
Dan prihoda cˇet -4,0231
Dan prihoda pet -6,0446
Dan prihoda sob -11,5248
Dan prihoda ned -7,3296
Ura in min triazˇe -0,0147
Ura in min triazˇe’ 0,0626
Ura in min triazˇe” -0,3509
Ura in min triazˇe”’ 0,3875
Urgenca Videm -21,7145
Sˇtevilo na obravnavi -0,1473
Sˇtevilo v cˇakalnici 2,5434
Tabela 3.8: Ocene koeficientov modela medianske regresije brez vremenskih spre-
menljivk za paciente rumene kategorije ogrozˇenosti
V tabeli 3.8 so podane ocene modela medianske regresije brez vremenskih
spremenljivk za paciente rumene kategorije. Modeli kvantilne regresije nam ne
ocenijo statisticˇne znacˇilnosti, pri interpretaciji pa namesto povprecˇja interpre-
tiramo izbrani kvantil, ki je v nasˇem primeru mediana. Pri modelu linearne
regresije sta bila najbolj statisticˇno znacˇilna koeficienta pri spremenljivkah ur-
genca in sˇtevilo pacientov v cˇakalnici. Za primerjavo z interpretacijo pri modelu
linearne regresije, je podana interpretacija za ta dva koeficienta. Koeficient pri
sˇtevilu pacientov na obravnavi tu prikazuje manj smiseln rezultat, da se medi-
ana cˇakalnega cˇasa zmanjˇsa, cˇe je na obravnavi vecˇ pacientov. Tudi pri linearni
regresiji je bil ta koeficient mejno statisticˇno znacˇilen, mozˇno je, da medianska
regresija slabo oceni ta koeficient, sicer pa je v obeh primerih ocenjeni koeficient
po absolutni vrednosti blizu 0.
• v primerjavi s trzˇasˇko urgenco je mediana cˇakalnega cˇasa na videmski ur-
genci za paciente rumene kategorije krajˇsa za 21 minut in 43 sekund,
• cˇe v cˇakalnico pride nov pacient, ki je bil na triazˇnem pregledu dodeljen v
rumeno kategorijo ogrozˇenosti, se mediana cˇakalnega cˇasa za novega paci-
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nizˇji za priblizˇno 30 minut, mediana pa je manjˇsa za priblizˇno 20 minut. Podatki
se skladajo z interpretacijo obeh modelov ter z rezultati algoritma v tabeli 3.1.
Ocena koeficientov Standardna napaka t-vrednost p-vrednost
Prosti cˇlen 50,3002 8,1615 6,1631 < 0,0001
Dan prihoda tor -8,2393 4,393 -1,8756 0,0608
Dan prihoda sre 4,7381 4,4099 1,0744 0,2827
Dan prihoda cˇet 8,2418 4,3643 1,8885 0,0591
Dan prihoda pet -5,64 4,5067 -1,2515 0,2109
Dan prihoda sob 1,4519 4,8595 0,2988 0,7651
Dan prihoda ned 6,7318 4,2531 1,5828 0,1136
Ura in min triazˇe -0,0735 0,0166 -4,4302 < 0,0001
Ura in min triazˇe’ 0,0424 0,062 0,6838 0,4941
Ura in min triazˇe” 0,6183 0,3826 1,6159 0,1062
Ura in min triazˇe”’ -1,9155 0,73 -2,6239 0,0087
Urgenca Videm -19,5354 2,6438 -7,3892 < 0,0001
Sˇtevilo na obravnavi 1,3757 0,284 4,8433 < 0,0001
Sˇtevilo v cˇakalnici 10,1667 0,291 34,9394 < 0,0001
Tabela 3.9: Ocene koeficientov modela linearne regresije brez vremenskih spre-
menljivk za paciente zelene kategorije ogrozˇenosti
V tabeli 3.9 so prikazane ocene koeficientov modela linearne regresije brez
vremenskih spremenljivk za paciente zelene kategorije ogrozˇenosti. Najbolj sta-
tisticˇno znacˇilni koeficienti so urgenca, sˇtevilo pacientov v cˇakalnici in sˇtevilo
pacientov na obravnavi. Slednja je pri zeleni kategoriji ogrozˇenosti mocˇno stati-
sticˇno znacˇilna.
• v primerjavi s trzˇasˇko urgenco je v povprecˇju cˇakalni cˇas na videmski urgenci
za paciente zelene kategorije krajˇsi za 19 minut in 32 sekund,
• cˇe je na obravnavi 1 pacient vecˇ, se cˇakalni cˇas za novega pacienta, ki je bil
na triazˇnem pregledu dodeljen v zeleno kategorijo ogrozˇenosti, v povprecˇju
povecˇa za 1 minuto in 23 sekund,
• cˇe v cˇakalnico pride nov pacient, ki je bil na triazˇnem pregledu dodeljen v
zeleno kategorijo ogrozˇenosti, se cˇakalni cˇas za novega pacienta v povprecˇju
povecˇa za 10 minut in 10 sekund.
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Zanimivo je, da pri pacientih zelene kategorije ogrozˇenosti poleg sˇtevila ljudi
v cˇakalnici na povprecˇni cˇakalni cˇas vpliva tudi sˇtevilo pacientov na obravnavi.
To je verjetno posledica vecˇjega vzorca bolnikov zelene kategorije, poleg tega pa
je tudi ocenjeni ucˇinek vecˇji v primerjavi s pacienti rumene kategorije.
Ocena koeficientov
Prosti cˇlen 46,9956
Dan prihoda tor 2,1933
Dan prihoda sre 5,1624
Dan prihoda cˇet 6,4221
Dan prihoda pet -3,7342
Dan prihoda sob 2,4680
Dan prihoda ned 10,4312
Ura in min triazˇe -0,0930
Ura in min triazˇe’ 0,1706
Ura in min triazˇe” -0,5585
Ura in min triazˇe”’ 0,7969
Urgenca Videm -13,9009
Sˇtevilo na obravnavi 0,8249
Sˇtevilo v cˇakalnici 10,0547
Tabela 3.10: Ocene koeficientov modela medianske regresije brez vremenskih spre-
menljivk za paciente zelene kategorije ogrozˇenosti
V tabeli 3.10 so podane ocene modela medianske regresije na vseh spremen-
ljivkah za paciente zelene kategorije.
• v primerjavi s trzˇasˇko urgenco je mediana cˇakalnega cˇasa na videmski ur-
genci za paciente zelene kategorije krajˇsa za 13 minut in 54 sekund,
• cˇe je na obravnavi 1 pacient vecˇ, se mediana cˇakalnega cˇasa za novega paci-
enta, ki je bil na triazˇnem pregledu dodeljen v zeleno kategorijo ogrozˇenosti,
povecˇa za 49 sekund,
• cˇe v cˇakalnico pride nov pacient, ki je bil na triazˇnem pregledu dodeljen v
zeleno kategorijo ogrozˇenosti, se mediana cˇakalnega cˇasa za novega pacienta
povecˇa za 10 minut in 3 sekunde.
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3.6 Uporaba najboljˇsih napovednih modelov na testni
mnozˇici podatkov
Najboljˇsa modela linearne in medianske regresije za rumeno in zeleno kategorijo
ogrozˇenosti posebej, ki sta bila ocenjena s 100-krat ponovljenim postopkom 10-
kratnega navzkrizˇnega preverjanja, smo uporabili na testnih podatkih, ki so se
zbirali med 9.1.2017 9:30 in 19.1.2017 9:20. Pri obeh kategorijah ogrozˇenosti
(rumeni in zeleni) so bile izlocˇene vremenske spremenljivke.
Testna RMSE Testna MAE
Linearna regresija brez vremenskih spremenljivk (rumeni) 42,5026 24,9218
Medianska regresija brez vremenskih spremenljivk (rumeni) 44,6550 23,8675
Linearna regresija brez vremenskih spremenljivk (zeleni) 86,0028 50,8438
Medianska regresija brez vremenskih spremenljivk (zeleni) 89,2835 51,0760
Tabela 3.11: Celotne in absolutne napake izbranih modelov na testni mnozˇici
V tabeli 3.11 so prikazane testne napake modelov, ki smo jih izbrali s 100-krat
ponovljenim postopkom 10-kratnega navzkrizˇnega preverjanja. Te so predvsem
pri zeleni kategoriji ogrozˇenosti viˇsje, kot so znasˇale napake pri postopku nav-
zkrizˇnega preverjanja. Tam je testna celotna napaka RMSE viˇsja tudi za 20 mi-
nut od napake, ki je bila ocenjena s postopkom navzkrizˇnega preverjanja. Testne
napake pri pacientih rumene kategorije ogrozˇenosti so zelo podobne napakam, ki
jih je ocenil postopek navzkrizˇnega preverjanja. Pri modelih linearne regresije je
nizˇja napaka RMSE, pri modelih medianske regresije je nizˇja napaka MAE, kar se
sklada z rezultati postopka navzkrizˇnega preverjanja. Razlike so minimalne, zato
pricˇakujemo, da bodo modeli na testni mnozˇici podobno ocenili cˇakalne cˇase. Pri
linearni regresiji pricˇakujemo boljˇso oceno za povprecˇni cˇakalni cˇas, pri medianski
regresiji pricˇakujemo boljˇso oceno za mediano. Napake so viˇsje pri modelih, ki
ocenjujejo cˇakalni cˇas za zeleno kategorijo, kar je glede na viˇsje ocenjene vredno-
sti pricˇakovano, velikost vzorca pri zelenih pa v primerjavi z rumenimi ni toliko
vecˇji, da bi lahko pricˇakovali bistveno nizˇje napake.


































































































































Trzˇasˇka urgenca rumeni 53,540 40,000 54,832 55,054 40,556 40,578
Trzˇasˇka urgenca zeleni 180,334 160,000 161,955 153,216 154,060 149,755
Videmska urgenca rumeni 22,232 18,175 19,942 19,755 15,264 15,269
Videmska urgenca zeleni 90,262 78,661 72,447 63,176 70,427 61,802
Tabela 3.12: Primerjava povprecˇnih in medianskih cˇakalnih cˇasov na pravih ter
ocenjenih podatkih na uporabi izbranih modelov linearne in medianske regresije
V tabeli 3.12 so primerjave povprecˇnih in medianskih cˇakalnih cˇasov, ki smo
jih ocenili z algoritmom s cˇasi, ki smo jih dobili z izbranimi napovednimi modeli
linearne in medianske regresije. Linearna regresija pri pacientih rumene kategorije
dobro oceni povprecˇni cˇakalni cˇas, pri pacientih zelene kategorije pa podceni
povprecˇni cˇakalni cˇas za priblizˇno 18 - 20 minut. Za paciente zelene kategorije
tudi bolje oceni mediano od medianske regresije. Za mediansko regresijo velja, da
povprecˇne cˇakalne cˇase mocˇno podceni, mediano pa dobro oceni le pri pacientih
rumene kategorije ogrozˇenosti v Trstu. Kljub podobnim testnim napakam, ko
smo pri medianski regresiji imeli nizˇje povprecˇne absolutne napake, pri linearni
regresiji pa nizˇje povprecˇne celotne napake in smo sklepali, da se bosta modela
priblizˇno enakovredno prilegala testnim podatkom, sedaj vidimo, da se linearna
regresija bolje prilega testnim podatkom. Mediansko regresijo bi uporabili samo
v primeru, ko bi nas zanimal medianski cˇakalni cˇas za paciente rumene kategorije
ogrozˇenosti na trzˇasˇki urgenci.
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4 Razprava
Na spletni strani [1] so objavljeni povprecˇni cˇakalni cˇasi od triazˇnega pregleda do
obravnave pri zdravniku v urgencˇnih oddelkih v italijanski regiji Furlanija - Julij-
ska krajina. Podatki na internetu se posodabljajo vsakih 10 minut. Za natancˇno
raziskavo pa na zˇalost niso v primerni obliki, saj vsebujejo za vsako kategorijo
ogrozˇenosti znotraj posamezne urgence le sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici, sˇtevilo bol-
nikov na obravnavi ter povprecˇni cˇakalni cˇas, izracˇunan kot povprecˇna vrednost
cˇakalnih cˇasov vseh prisotnih pacientov ne glede na to, ali so na obravnavi, ali
sˇe cˇakajo. Izracˇun povprecˇnega cˇakalnega cˇasa lahko v primeru, ko je v cˇakalnici
veliko novih bolnikov, mocˇno podceni resnicˇni cˇakalni cˇas bolnikov, ki so v tistem
trenutku na urgenci in ni uporaben za predvidevanje pricˇakovanega cˇakalnega
cˇasa novih bolnikov. Za natancˇnejˇso oceno povprecˇnega cˇakalnega cˇasa bi morali
v izracˇunu uposˇtevati samo paciente, ki so zˇe docˇakali obravnavo, vendar bi ta
pristop deloval samo v primeru, ko bi bilo na obravnavi veliko, v cˇakalnici pa
malo pacientov. V cˇlanku [24] predlagajo pristop, ki temelji na modelu fluidov
in povprecˇni cˇakalni cˇas racˇuna s pomocˇjo razmerja, ki pove, koliko pacientov je
zacˇelo zdravljenje v posameznem intervalu opazovanja. Povprecˇni cˇakalni cˇas na





kjer je ni,wt sˇtevilo pacientov v cˇakalnici v trenutku opazovanja, P je mnozˇica
vseh intervalov, ki so dolgi ∆D, Mi pa je sˇtevilo pacientov, ki je v i-tem intervalu
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odsˇlo na obravnavo. Tak izracˇun je sicer bolj primeren, ko je pretok pacientov
manjˇsi [24], v nasˇem primeru bi to veljalo za paciente zelene kategorije. Vsi ti
pristopi pa le ocenijo povprecˇni cˇakalni cˇas v nekem trenutku opazovanja. Za
izracˇun resnicˇnega povprecˇnega cˇakalnega cˇasa prisotnih bolnikov bi potrebovali
cˇakalne cˇase od triazˇnega postopka do prvega pregleda na nivoju posameznega
bolnika. Teh podatkov nismo imeli, zato smo implementirali algoritem, ki skusˇa
iz razlik med sˇtevilom bolnikov v cˇakalnici in na pregledu v trenutku opazovanja
in pred 10 minutami oceniti, koliko bolnikov je priˇslo v cˇakalnico in koliko jih je
odsˇlo na pregled, oziroma je koncˇalo obravnavo na urgenci. Pri tem dolocˇi cˇase
prihoda v cˇakalnico in na obravnavo, iz razlike med tema cˇasoma pa smo ocenili
cˇakalni cˇas za posameznega bolnika. Pri tem smo uposˇtevali predpostavke:
• prehod bolnikov med kategorijami ogrozˇenosti je nemogocˇ,
• cˇe se sˇtevilo bolnikov v cˇakalnici zmanjˇsa, pomeni, da je razlika bolnikov
odsˇla na pregled in ne domov,
• k zdravniku gre bolnik, ki je najdlje cˇakal v cˇakalnici znotraj svoje kategorije
ogrozˇenosti.
Zaradi sˇtevilnih predpostavk ni bilo mogocˇe dobiti tocˇnih podatkov. Tocˇnost po-
datkov smo izboljˇsali tudi z uporabo dodatnih kriterijev skladnosti, ki uporabijo
objavljene povprecˇne cˇakalne cˇase, ki so naivno ocenjeni. S tem zavedanjem smo
skusˇali s simulacijo preveriti, kako natancˇno algoritem oceni cˇakalne cˇase. Algori-
tem je za paciente rdecˇe in rumene kategorije dokaj natancˇno ocenil cˇakalne cˇase,
za paciente zelene kategorije malo manj. V splosˇnem so bili simulirani cˇakalni cˇasi
na videmski urgenci manj precenjeni. Izkazalo se je, da je algoritem, ki uposˇteva
kriterije skladnosti, bistveno manj precenil cˇakalne cˇase za paciente iz vseh kate-
gorij ogrozˇenosti, sˇe posebej pa je to ocˇitno za paciente iz zelene kategorije.
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Na spletni strani [19] je objavljeno porocˇilo, ki ga je pripravila regija Furlanija
- Julijska krajina, kjer so prikazani povprecˇni cˇakalni cˇasi urgenc za prvo cˇetrtletje
2017. Porocˇilo je bilo pripravljeno konec avgusta 2017. Navajajo, da je povprecˇna
cˇakalna doba za bolnike rdecˇe kategorije v Trstu 6 minut, za rumene 34 minut in za
zelene 167 minut. Za videmsko urgenco porocˇajo za rdecˇo kategorijo 4 minute, za
rumeno 16 minut in za zeleno 74 minut. Rezultati nasˇega algoritma, ki analizirajo
prosto dostopne podatke, prospektivno zbrane med 24.12.2016 in 19.1.2017, se za
paciente zelene kategorije iz trzˇasˇke urgence zelo skladajo z objavljenimi rezultati
[19]. Porocˇilo podpira nasˇo nepricˇakovano ugotovitev, da so cˇakalni cˇasi bistveno
daljˇsi na trzˇasˇki urgenci glede na videmsko urgenco. Najvecˇja neskladnost med
nasˇimi in objavljenimi rezultati je prisotna pri pacientih v rumeni kategoriji na
trzˇasˇki urgenci, kjer so nasˇi ocenjeni cˇakalni cˇasi bistveno daljˇsi od objavljenih (53
proti 34 minut). Nasˇe ocene kazˇejo, da cˇakajo pacienti v rdecˇi kategoriji v Vidmu
v povprecˇju manj od 1 minute, objavljeni cˇasi so daljˇsi (4 minute). Objavljeni
rezultati za obdobje, ki smo ga analizirali, niso skladni s tem rezultatom, saj
ima velika vecˇina pacientov cˇakalni cˇas, ki je manjˇsi od ene minute (77 %, 90.
percentil je 2,5 minute). Za paciente zelene kategorije iz trzˇasˇke urgence porocˇajo
tudi povprecˇni cˇakalni cˇas 140 minut v juliju 2017 [20] in 99 minut v letu 2016
[21]. Vidimo, da se ocene precej razlikujejo. V porocˇilu je podano tudi sˇtevilo
obravnavanih bolnikov na vseh urgencah v regiji in njihova porazdelitev glede
kategorije ogrozˇenosti. V Trstu je bilo 4,1 % pacientov v rdecˇi, 36,5 % v rumeni
in 59,6 % v zeleni kategoriji, v Vidmu so bili odstotki 3,8 %, 34,5 % in 61,6 %. Nasˇi
rezultati so bili zelo podobni. Ocenili smo, da je sˇtevilo obravnavanih pacientov na
trzˇasˇki in videmski urgenci zelo podobno, objavljeni rezultati kazˇejo, da je sˇtevilo
pacientov vecˇje v Vidmu, kjer so v obdobju med 1.1.2017 in 30.4.2017 obravnavali
v povprecˇju 133 pacientov na dan, proti 108 pacientov na trzˇasˇki urgenci. Te
sˇtevilke so nekoliko manjˇse od nasˇih dnevnih ocen (173 in 186), razlike so lahko
odvisne od nasˇega obravnavanega obdobja, ki je vkljucˇevalo vrhunec epidemije
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gripe. Takrat so mediji porocˇali o posebni krizni situaciji na trzˇasˇki urgenci z
200 obravnavanimi pacienti na dan [22]. V primerjavi z objavljenim porocˇilom
je nasˇa analiza doprinesla nekaj zanimivih rezultatov, kot na primer porazdelitev
prihodov pacientov v odvisnosti od ure v dnevu in dneva v tednu. Ti rezultati bi
lahko pripomogli pri nacˇrtovanju dela in potreb po osebju na urgencah. Cˇe bi za
trzˇasˇko in videmsko urgenco dobili tocˇne cˇakalne cˇase za vsakega bolnika posebej,
se nam ne bi bilo treba osredotocˇati na razvoj algoritma za oceno cˇakalnega cˇasa
in simulacijo, ki preverja nepristranskost algoritma in bi lahko vecˇ cˇasa namenili
razvoju modela, ki bi cˇim bolj natancˇno napovedal cˇakalni cˇas za prihajajocˇega
bolnika.
Na podatkih, ki so se zbirali med 24.12.2016 9:40 in 9.1.2017 9:30, smo po-
skusˇali najti model, ki bi za novega bolnika na podlagi sˇtevila bolnikov v cˇakalnici
in na obravnavi, dneva in cˇasa prihoda na urgenco ter vremenskih podatkov skusˇal
cˇim bolje napovedati cˇakalni cˇas. Napovedne modele smo zˇeleli iskati za vsako ka-
tegorijo ogrozˇenosti posebej, saj je vpliv nekaterih spremenljivk na cˇakalni cˇas za
paciente iz razlicˇnih kategorij ogrozˇenosti razlicˇen. Sˇtevilo pacientov v cˇakalnici
drugacˇe vpliva na paciente iz rdecˇe kategorije ogrozˇenosti, kot na paciente ze-
lene kategorije. Pacienti rdecˇe kategorije morajo biti zaradi urgentnega stanja
delezˇni obravnave v cˇim hitrejˇsem mozˇnem cˇasu, medtem ko lahko bolniki ru-
mene in zelene kategorije ogrozˇenosti pocˇakajo. To pomeni, da sˇtevilo pacientov
v cˇakalnici, ki so bili na triazˇnem pregledu uvrsˇcˇeni v rdecˇo kategorijo, vpliva na
cˇakalni cˇas pacientov, ki so bili uvrsˇcˇeni v zeleno (in tudi v rumeno) kategorijo
ogrozˇenosti, obratno pa ne velja. Na vzorcu bolnikov, ki so bili uvrsˇcˇeni v rdecˇo
kategorijo ogrozˇenosti, nismo iskali napovednega modela zaradi majhne variabil-
nosti ocenjenega cˇakalnega cˇasa in majhne velikosti vzorca. Z metodo 100-krat
ponovljenega 10-kratnega navzkrizˇnega preverjanja smo primerjali povprecˇno ce-
lotno napako in povprecˇno absolutno napako 12 razlicˇnih modelov linearne in
medianske regresije za paciente rumene in zelene kategorije ogrozˇenosti posebej.
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Med vsemi modeli smo za vsako kategorijo izbrali najboljˇsa modela linearne in
medianske regresije ter ju uporabili za napoved na testnih podatkih, ki so se zbi-
rali med 9.1.2017 9:30 in 19.1.2017 9:20. Postopek nam je za najboljˇsa modela
pri obeh kategorijah ogrozˇenosti predlagal linearno in mediansko regresijo, kjer so
bile izlocˇene vremenske spremenljivke, spremenljivka ura in minuta triazˇnega
pregleda pa je bila modelirana nelinearno. Z eksplorativno analizo smo ugoto-
vili, da cˇakalni cˇas ne more biti v linearni odvisnosti s cˇasom triazˇnega pregleda,
zato smo pri modeliranju rajˇsi izbrali modele, ki so to spremenljivko modelirali
z naravnimi zlepki. Naravni zlepki pri modeliranju spremenljivke na zacˇetku in
na koncu predpostavljajo linearnost. Spremenljivka ura in minuta triazˇnega
pregleda predstavlja cˇas znotraj dneva, kar pomeni, da se vrednosti ciklicˇno po-
navljajo, zato bi bilo smiselno uposˇtevati, da se vrednosti na zacˇetku in na koncu
dneva ujemata. V viru [18] predlagajo nadgradnjo naravnih zlepkov s pogojema,
da se morata transformacijska funkcija in njen prvi odvod ujemati v prvi in zadnji
tocˇki. Na nasˇih podatkih so se bolje obnesli obicˇajni naravni zlepki (rezultati te
analize niso vkljucˇeni v nalogo). Modeli so potrdili pomembno razliko v cˇakalnih
cˇasih med urgencama pri obeh kategorijah ogrozˇenosti. Dodaten pomemben de-
javnik je bilo sˇtevilo pacientov v cˇakalnici ob prihodu bolnika, medtem ko je
imelo sˇtevilo pacientov na obravnavi bistveno manjˇsi vpliv predvsem pri bolnikih
rumene kategorije ogrozˇenosti (pacienti na obravnavi lahko zelo razlicˇno zase-
dajo osebje na ugenci, saj so lahko na pregledu ali cˇakajo na izvide opravljenih
analiz). Pri bolnikih zelene kategorije ogrozˇenosti se je tudi sˇtevilo pacientov na
obravnavi pokazalo kot statisticˇno znacˇilno, kar lahko prepisujemo vecˇji velikosti
vzorca v primerjavi s pacienti rumene kategorije, poleg tega je bil tudi ocenjeni
ucˇinek vecˇji. Postopek navzkrizˇnega preverjanja nam ni predlagal modelov, ki so
vsebovali vremenske spremenljivke. Za bolj ucˇinkovito analizo vremenskih podat-
kov bi morali uporabiti daljˇsi opazovalni cˇas, ki bi zajel vse letne cˇase. Napake
na testnih podatkih so bile pri zeleni kategoriji ogrozˇenosti visoke, kar je lahko
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posledica tega, da je bilo na ucˇnih podatkih prisotnih veliko praznikov, medtem
ko na testnih podatkih ni bilo praznikov. Z daljˇsim cˇasom opazovanja bi morda
lahko pojasnili tudi vpliv praznikov na cˇakalne cˇase. Modeli linearne regresije so
bolje napovedovali povprecˇni in medianski cˇakalni cˇas, edino za paciente rumene
kategorije ogrozˇenosti v Trstu je bolje napovedoval model medianske regresije.
Sicer je pri uporabi linearne regresije potrebno uposˇtevati vecˇ predpostavk, kvan-
tilna regresija je bolj robustna, vendar vseeno ostaja predpostavka o neodvisnosti
ostankov in mi smo jo zagotovo krsˇili. Cˇakalni cˇasi bolnikov, ki so prihajali ob po-
dobnih terminih, so si zagotovo podobni. Cˇe bi uporabili mesˇane linearne modele,
s katerimi bi lahko modelirali koreliranost med napakami, bi dobili bolj zanesljive
ocene standardnih napak, vendar enake ocenjene vrednosti regresijskih koefici-
entov. Prednost kvantilne regresije v primerjavi z linearno regresijo je napoved
cˇakalnih cˇasov za poljubne kvantile [7]. V nasˇem primeru smo napovedovali le
medianski cˇakalni cˇas, saj je kvantilna regresija racˇunsko zahtevna, sˇe posebno,
cˇe jo uporabimo znotraj ponovljenega navzkrizˇnega preverjanja. Ocena mediane
namesto povprecˇne vrednosti bi lahko bila bolj relevantna v primeru modeliranja
cˇakalnih cˇasov, ki so asimetricˇno porazdeljeni. Rezultati modeliranja bi bili sˇe
bolj zanesljivi, cˇe bi lahko uporabili prave podatke in bi se lahko izognili uporabi
algoritma, ki oceni cˇakalne cˇase. Zˇal nismo imeli dostopa do popolnih podatkov.
Hkrati je nasˇ pristop potencialno zanimiv, ker omogocˇa prospektivno spremljanje
stanja urgenc. Prav tako bi bilo zelo zanimivo analizirati podatke urgence UKC
Ljubljana, kjer so pred kratkim zacˇeli z objavljanjem cˇakalnih cˇasov na spletu
[25], [26] in oceniti cˇakalne cˇase slovenskih pacientov.
5 Slovar statisticˇnih izrazov
Slovenski prevodi statisticˇnih izrazov so dostopni na spletnem slovensko-
anglesˇkem slovarju ro-sigma [23]. V tabeli so podani sˇe nekateri izrazi, ki niso
opisani v slovarju ro-sigma in so uporabljeni v nalogi.
slovensko anglesˇko
navzkrizˇno preverjanje cross validation
kvantilna regresija quantile regression
medianska regresija median regression
koracˇna metoda stepwise selection method
obojestranska metoda selekcije forward and backward stepwise selection method
Tabela 5.1: Slovensko-anglesˇki slovar statisticˇnih izrazov
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